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SISTEMA NEURAL HiBRIDO PARA RECONHECIMENTO DE
PADROES EM UM NARIZ ARTIFICIAL'

Autor: Cleber Zanchettin
Orientadora: Dra. Teresa Bernarda Ludermir

RESUMO

Esta dissertacdo investiga a utilizagdo de Sistemas Hibridos Inteligentes no sistema de
reconhecimento de padrdes de um nariz artificial. O trabalho envolve cinco partes
principais: (1) avaliacdo da base de dados de odores a partir de uma técnica estatistica
multivariada; (2) validagdo das Redes Neurais com Atrasos no Tempo no
reconhecimento de odores; (3) avaliagdo da Transformada de Wavelets como método de
pré-processamento de sinais de odores em abordagens conexionistas; (4) avaliacdo de
abordagens hibridas inteligentes para o reconhecimento de odores em narizes artificiais;
e (5) o estudo de caso.

Duas arquiteturas hibridas inteligentes foram investigadas em detalhes: a rede neuro-
difusa Feature-weighted Detector, que permite a classificagdo de padrdes, selecao dos
atributos mais importantes e extracdo de regras explicativas da rede; e a rede neuro-
difusa Evolving Fuzzy Neural Networks, que possibilita o aprendizado on-line e
incremental, além da inser¢do, extragdo e agregacdo de conhecimento em sua
arquitetura evolutiva.

Foram analisados sinais gerados por um nariz artificial, composto por um conjunto de
oito sensores de polimeros condutores, exposto a gases derivados do petrdleo. A
utilizagdo da Transformada de Wavelet melhorou consideravelmente o desempenho dos
classificadores conexionistas. Nos experimentos realizados, as Redes Neurais com
Atrasos no Tempo obtiveram um erro médio de classificagdo de 0.75%, enquanto que as
Redes Perceptron Multi-Camadas obtiveram um erro médio de 11.5%. Dentre as
abordagens hibridas investigadas, a rede Feature-weighted Detector, obteve um erro
médio de classificacdo de 20.72% e a rede Evolving Fuzzy Neural Networks obteve um
erro médio de 0.88% na classificagao dos odores.

Palavras-chave: Sistemas Hibridos Inteligentes, Reconhecimento de Padrdes, Narizes
Artificiais, Redes Neurais Artificiais.
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Pernambuco, Recife, PE, (138p.), Margo de 2004.



HYBRID NEURAL SYSTEM FOR PATTERN RECOGNITION IN
AN ARTIFICIAL NOSE?

Author: Cleber Zanchettin
Adviser: Dra. Teresa Bernarda Ludermir

ABSTRACT

This dissertation investigates the use of Hybrid Intelligent Systems in the pattern
recognition system of an artificial nose. The work involves five main parts: (1) an
evaluation of the odors database by a multivariate statistics technique; (2) a validation
of the Time Delay Neural Networks in the odors recognition; (3) an evaluation of the
Wavelet Transform as preprocessing method of odors signals in the connectionist
approaches; (4) an evaluation of hybrid intelligent systems for the odor recognition in
artificial noses; and (5) a case study.

Two intelligent hybrid architectures had been investigated: the neuro-fuzzy Feature-
weighted Detector network, which allows the pattern classification, feature selection
and rule extration of the network; and the neuro-fuzzy Evolving Fuzzy Neural
Networks, that enables on-line and incremental learning, insertion, extration and
aggregation of knowledge in its evolutive architecture.

The signals generated by an artificial nose, composed by an array of eight conducting
polymer sensors, exposed to the gases derived from the petroliferous industry were
analyzed. The use of the Wavelet Transform improved the performance of the
connectionist classifiers. In the experiments, the Time Delay Neural Networks obtained
a mean classification error of 0.75%, while the Multi-Layer Perceptron obtained an
error of 11.5%. In the investigated hybrid systems, the Feature-weighted Detector
obtained a mean classification error of 20.72%. The Evolving Neural Fuzzy Networks
obtained a mean classification error of 0.88% in the odors classification.

Keywords: Hybrid Intelligent Systems, Pattern Recognition, Artificial Noses, Artificial
Neural Networks.

> Master of Science dissertation in Computer Science, Informatics Center, Federal University of
Pernambuco, Recife, PE, (138p.), March, 2004.
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1

Introducao

Este capitulo apresenta a motivagdo desta dissertagcdo, analisando
aspectos inerentes ao processo de reconhecimento de odores em
narizes artificiais. A se¢do 1.1 expoe brevemente o problema de
reconhecimento de odores, o qual serd aprofundado na dissertagdo.
A segdo 1.2 demarca os objetivos deste trabalho. A se¢do 1.3 contém
uma sucinta descri¢do do trabalho realizado na dissertacdo. E a
se¢do 1.4 fornece uma visdo dos capitulos da dissertagado.

1.1 Motivacao

A busca por dispositivos artificiais que apresentem algum tipo de comportamento
inteligente, similar ao exibido por muitos organismos bioldgicos, sempre fascinou a
ciéncia. Na pesquisa por sistemas que possam exibir caracteristicas biologicas, uma das
mais intensas batalhas que o homem tem travado em seu progresso cientifico e
tecnologico ¢ tentar reproduzir fungdes dos orgdos dos sentidos humanos; com o
objetivo de criar dispositivos eletronicos aptos a substituir, simular, aumentar o poder

ou estender os sentidos humanos além de seus limites naturais.

A partir de pesquisas realizadas com os 6rgaos sensoriais humanos foi possivel
construir aparelhos que, embora com as devidas limitagdes, reproduzam o
comportamento de alguns sentidos como o ouvido (o microfone), a visdo (a camera) e o

tato (sensores de pressdo e calor). Além do desenvolvimento de outros dispositivos que



desempenham fung¢des diferentes das dos 6rgaos sensoriais, mas que estdo relacionadas

com eles, como a televisdo e o alto-falante.

No entanto dois 6rgaos dos sentidos, o paladar e o olfato ficaram durante muito
tempo esquecidos, perante o progresso cientifico obtido na pesquisa dos demais 6rgaos
sensoriais. Esta omissdo, em especial do sistema olfativo, se deve justamente por muitos
dos aspectos inerentes ao processo de reconhecimento de odores em sistemas bioldgicos
ainda nao estarem bem esclarecidos pela ciéncia [Dos Santos, 1999]. Este fato motivou
o estudo dos processos envolvidos na olfagdo humana; e mesmo sem a completa
compreensdo da fisiologia olfativa bioldgica, impulsionaram o desenvolvimento de
varios modelos de sistemas olfativos artificiais baseados em evidéncias bioldgicas [Li e

Hopfield, 1989; Li e Hertz, 2000].

Os modelos olfativos artificiais, inspirados em sistemas olfativos biologicos,
originaram dispositivos eletronicos hoje conhecidos como Narizes Artificiais’. Os
narizes artificiais sdo sistemas capazes de detectar e classificar odores, vapores e gases
automaticamente; atualmente sao constituidos por dois moddulos fundamentais: o
Sistema Sensor, responsavel por efetuar a medicdo do composto odorante no ambiente
[Yamazaki, 2001; Santos, 2000 e Keller et al., 1995; Dos Santos, 1999; Gardner et al.,
1994]; e o Sistema de Reconhecimento de Padroes, responsavel pelo reconhecimento e
classificacdo dos sinais de odores detectados pelo nariz artificial [Gardner e Bartlett,

1992 e Gardner, 1991; Yamazaki, 2001; Santos, 2000].

Os narizes artificiais tém sido utilizados com grande sucesso em diversas
aplicagdes [Keller et al., 1995], e tém despertado especial interesse da industria
petrolifera, onde podem ser utilizados como dispositivos de seguranga na deteccao e
reconhecimento de gases toxicos. Em companhias petroliferas, os narizes artificiais
podem atuar na preven¢do de vazamentos em dutos de transporte e em plataformas de
extracdo e refino de derivados de petroleo. Posicionados em locais estratégicos, os
narizes artificiais podem detectar e identificar vazamentos quimicos em estagios
iniciais, antes que a concentracdo de gases toxicos alcance niveis perceptiveis e

perigosos para os seres humanos e para a natureza.

3 Estes dispositivos também sdo referenciados na literatura como Narizes Eletronicos.



A deteccao e identificacdo de substancias derivadas do petrdleo sdo tarefas de
extrema importancia, tanto no campo de extracdo e produgdo, quanto nas plantas de
refino e processamento de derivados do petroleo. Razdes econdmicas, de seguranca e de
controle ambiental, fazem com que cada vez mais sejam despendidos esfor¢cos no
sentido de desenvolver tecnologias e equipamentos para verificar a presenca de gases

toxicos em ambientes controlados.

Tendo grande importancia nos resultados produzidos por um nariz artificial, o
sistema de reconhecimento de padrdes tem recebido crescente atencdo em seu
desenvolvimento. Igualmente importante para diversas areas, o reconhecimento de
padrdes ¢ um campo em franca expansdo no dominio da Inteligéncia Computacional.
Dentre as abordagens investigadas objetivando o reconhecimento de padroes, resultados
promissores estdo sendo encontrados no desenvolvimento de Sistemas Hibridos
Inteligentes [Prudéncio, 2002; Abraham e Nath, 2000; Braga et al., 2000 ; McGarry et
al., 1999; Goonatilake e Khebbal, 1995; Medsker, 1995]. Os sistemas hibridos
inteligentes sdo modelos que resultam da combinacdo de duas ou mais técnicas
computacionais distintas, visando combinar vantagens para suprir deficiéncias

individuais, na resolu¢do de determinado problema.

Na pesquisa por sistemas que possam compartilhar ou combinar caracteristicas,
diversos pesquisadores tém constatado que técnicas de aprendizagem de dados sdo, em
muitos aspectos, complementares. Assim, muitos esfor¢os t€ém sido realizados no
sentido de investigar possiveis formas de cooperagdo entre métodos inteligentes ou
mesmo entre métodos de inteligéncia computacional e métodos estatisticos ou de
engenharia [Abraham e Nath, 2000; Zanchettin ¢ Ludermir, 2003a; Kasabov, 1988;
Jang, 1993; Kandel et al., 1998; Nauck e Kurse, 1999].

Neste trabalho, procuramos investigar técnicas hibridas que possam contribuir
para o aprimoramento do sistema de reconhecimento de padrdes do protdtipo de um
nariz artificial [Santos, 2000], a ser utilizado na deteccdo de gases provenientes da
industria petrolifera. Sao abordadas redes neurais artificiais ja consagradas na literatura
no reconhecimento de odores, como redes neurais Perceptron Multi-Camadas

[Rumelhart et al., 1986] e Redes Neurais com Atraso no Tempo [Lang e Hilton, 1988];



além de novas abordagens neurais hibridas como: a rede neuro-difusa Feature-weigthed
Detector [Li et al., 2002], capaz de efetuar a classificagdo de padrdes, selecdo dos
atributos mais importantes e extragao de regras difusas da rede; e a rede neural evolutiva
Evolving Fuzzy Neural Network [Kasabov, 1999], que opera de um modo on-line;
aprende incrementalmente e manipula o conhecimento adquirido do ambiente a partir de
regras difusas, realizando agregacao, inser¢ao e extracao destas regras na arquitetura da

rede.

1.2 Objetivos da dissertacao

Este trabalho estuda sistemas de reconhecimento de padrdes para narizes artificiais, bem
como as diversas abordagens ja apresentadas na literatura para este fim, apresentado

suas vantagens e desvantagens.

Dentre os objetivos especificos deste trabalho, estd a apresentacdo de uma
analise estatistica dos dados do problema, descrito no Capitulo 3. Esta investigacdo ¢
realizada a partir de uma técnica estatistica de analise de multivaridveis, que tem por

objetivo a interpretagdo, visualizagdo e redu¢do da dimensionalidade dos dados.

Objetiva-se ainda contribuir para a validagao dos resultados apresentados em
trabalhos anteriores [Yamazaki et al., 2001 e Yamazaki e Ludermir, 2001], a partir de
uma nova base de dados. A abordagem proposta por Yamazaki (2001) considera
caracteristicas temporais, dos sinais gerados pelos sensores do nariz artificial, na

classificacdo dos padrdes de odores.

A fim de comparar os resultados das abordagens neurais hibridas investigadas,
com outros modelos utilizados no reconhecimento de sinais de odores, serdo também
apresentados resultados da aplicacdo das redes neurais Perceptron Multi-Camadas no

reconhecimento dos sinais de odores da referida base de dados.

Nesta dissertacao se propde um Sistema de Reconhecimento de Padrdes baseado
em abordagens neurais hibridas, para a classificagdo dos sinais de odores provenientes

dos sensores do nariz artificial.



Vale ressaltar que o principal objetivo dessa pesquisa, ¢ a busca por sistemas
que sejam eficientes, robustos, faceis de operar, e capazes de fornecer solugdes de

qualidade para problemas complexos.

1.3 Descricao do trabalho

Este trabalho consistiu das seguintes etapas: (1) analise dos padrdes de odores
provenientes de um protdtipo de nariz artificial; (2) sele¢do e implementacdo de
modelos neurais hibridos para constru¢ao de um sistema de reconhecimento de padroes
para um nariz artificial; e (3) estudo de caso, com a aplicacao dos modelos investigados

na classificacdo de gases provenientes da industria petrolifera.

A fase de andlise dos padrdes de odores compreendeu a uma descrigdo da base
de dados dos gases derivados do petroleo. Esta base foi examinada com uma técnica de
analise multivariada, a qual tem por objetivo a interpretagdo, visualizacao e redugdo da
dimensionalidade dos dados. Esta técnica, conhecida como Andlise de Componentes
Principais [Jackson, 1991], foi utilizada como método de visualizacdo e interpretacao
dos sinais de odores, com o objetivo de verificar caracteristicas e particularidades dos

padrdes que estdo sendo investigados.

A selecdo dos modelos neurais hibridos, para o sistema de reconhecimento de
padrdes do nariz artificial, englobou o estudo das técnicas utilizadas na literatura para
classificagdo de odores. Verificou-se que a maioria das solu¢des conexionistas fazem
uso da rede Perceptron Multi-Camadas estatica, sem lacos de realimentacao,
empregando o algoritmo Backpropagation [Rumelhart et al., 1986] para o aprendizado

da rede.

Outro modelo conexionista que se destaca na literatura ¢ a Rede Neural com
Atrasos no Tempo, esta abordagem utiliza caracteristicas temporais dos sinais gerados
pelos sensores do nariz artificial, considerando a variacdo destes valores ao longo do
intervalo de tempo em que foram feitas as aquisi¢des dos dados. Resultados promissores

foram obtidos com esta arquitetura no reconhecimento de sinais de odores. O que torna



esta técnica necessaria, juntamente com a rede Perceptron Multi-Camadas, na
comparacdo e avaliagdo das demais técnicas propostas para a classificacdo de odores

nesta dissertagao.

A fim de melhorar o desempenho de classificagdo das técnicas acima
referenciadas, no reconhecimento dos sinais de odores, foram realizados testes com
técnicas de pré-processamento de dados. As técnicas utilizadas foram: a Normalizagdo
[Andrade, 2002], uma técnica de transformacao de dados; e a Transformada de Wavelet
[Morlet, 1981], uma ferramenta de processamento de sinais digitais que foi utilizada

como filtro para a eliminagdo do ruido e compressao dos sinais de odores.

Dentre as abordagens neurais hibridas verificadas, duas arquiteturas foram
amplamente investigadas. A rede neuro-difusa Feature-weigthed Detector, que consiste
de uma rede com conexdes de memoria para classificagdo de padrdes e conexdes de
pesos para selecdo de atributos. Além da capacidade de selecionar atributos e classificar
padroes a rede Feature-weigthed Detector possibilita a extracdo do conhecimento,
adquirido durante a fase de aprendizado da rede, na forma de um conjunto de regras

interpretaveis do tipo Se-Entdo.

A outra arquitetura hibrida investigada foi a rede neural evolutiva Evolving
Fuzzy Neural Network, que possui caracteristicas como, aprendizado rapido utilizando
regras difusas para seu crescimento, poda e agregacao. Os nodos de processamento da
rede Evolving Fuzzy Neural Network e as conexdes entre eles sao criados, eliminados e
agregados dinamicamente durante a operagdo da rede. A partir destas funcionalidades
esta arquitetura pode também inserir classes dinamicamente em sua topologia e se

adaptar a novos dados, de uma maneira on-line.

Todos os métodos investigados foram implementados e testados com o
programa de simulagdo Matlab’, utilizando o toolbox de redes neurais [Misiti, 1996]
como base de implementacdo da rede Perceptron Multi-Camadas. Vale ressaltar que as
demais abordagens pesquisadas foram implementadas a partir de especificacdes obtidas

na revisao bibliografica.

* MATLAB, the Language of Technical Computing. Marca registrada da empresa The MathWorks, Inc.



No estudo de caso, foram tratados os padrdoes de odores, obtidos a partir da
exposicao do protdtipo de um nariz artificial [Santos, 2000], frente a compostos
fornecidos pela companhia petrolifera Petrobras’. Os gases analisados foram: Metano,

Etano, Propano, Butano ¢ Mondxido de Carbono.

1.4 Organizacao da dissertacao

O Capitulo 2 apresenta uma introduc¢do aos narizes artificiais. Sdo descritas as
partes constituintes de um nariz artificial: Sistema Sensor e Sistema de Reconhecimento
de Padrdes. A partir desta descricdo sdo destacadas, em linhas gerais, as principais
abordagens propostas na literatura para sistemas de reconhecimento de padrdes em

narizes artificiais.

No Capitulo 3 ¢ realizada uma anélise dos dados de odores utilizados nesta
dissertacdo, a partir de uma técnica estatistica multivariada. Esta técnica, a Andlise de
Componentes Principais, ¢ aplicada sobre a base de dados de odores. Os resultados da
andlise sdo apresentados e investigados em detalhes, fornecendo um conhecimento

prévio sobre o problema abordado.

Os modelos para o reconhecimento de padrdes, investigados nesta dissertacao,
sao introduzidas no Capitulo 4. Eles compreendem as técnicas conexionistas como:
Perceptron Multi-Camadas e Redes com Atrasos no Tempo; e abordagens neurais
hibridas como Feature-weigthed Detector e Evolving Fuzzy Neural Networks. O
funcionamento de cada uma destas redes ¢ detalhadamente descrito, de forma que uma

visao geral sobre cada uma das abordagens seja obtida.

O Capitulo 5 descreve a metodologia utilizada nos experimentos com as técnicas
investigadas. Inicialmente, uma descricdo sobre a metodologia dos experimentos ¢
fornecida. Também sdo descritas as técnicas de pré-processamento de dados, utilizadas

nos experimentos, que sao a Normalizagdo e a Transformada de Wavelet. Posterior a

3 Petréleo Brasileiro S.A., Brasil.



descri¢do das técnicas de pré-processamento sdo apresentadas consideragdes sobre os

métodos de avaliacdo e teste de hipotese utilizados.

O Capitulo 6 descreve os experimentos realizados com cada uma das técnicas
investigadas no reconhecimento dos padrdes de odores. Sdo expostos os experimentos e

resultados de cada uma das abordagens.

As consideragdes finais sobre o trabalho apresentado nesta dissertagdo sao
tecidas no Capitulo 7. Além das consideragdes finais, este capitulo apresenta uma
descricdo das contribuigdes desta dissertacdo e algumas propostas para trabalhos

futuros.



2

Narizes Artificiais

Este capitulo apresenta um breve historico sobre o desenvolvimento
de narizes artificiais, sdo analisadas suas partes constituintes, bem
como as diversas abordagens existentes para cada componente. Na
se¢do 2.1 um resumo sobre o desenvolvimento de narizes artificiais é
apresentado. A se¢cdo 2.2 descreve o funcionamento do Sistema
Sensor do nariz artificial. Na se¢do 2.3 sdo descritas as técnicas de
pré-processamento utilizadas no tratamento de sinais de odores. Na
se¢do 2.4 sdo descritas varias abordagens para Sistemas de
Reconhecimento de Padroes em narizes artificiais. A se¢do 2.5 é um
sumario do capitulo.

2.1 Introducao

Apesar da pesquisa e desenvolvimento de narizes artificiais serem inspirados no sistema
olfativo bioldgico, sua implementacao, ndo se aproxima nem da complexidade ou de
muitas das funcionalidades de seu equivalente biologico. No sistema olfativo biologico,
o processo de detec¢do de odores se inicia com a codificagdo do estimulo no epitélio
olfativo. As moléculas de odor penetram na cavidade nasal e sdo difundidas na camada
de muco para interagirem com os neurdnios receptores. Esta interagao gera um padrao
de atividade que ¢ transmitido para o bulbo olfativo, onde ocorrem as primeiras
interagdes sinapticas. O padrao recebido € processado e transformado em um novo sinal,

o qual ¢ enviado para o cortex olfativo. No cortex olfativo, ocorrem associagdes que sao
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fundamentais para a discriminagdo do estimulo odorante. Em seguida, os sinais
processados sdao enviados para outras partes do cérebro, como o tdlamo e o hipotalamo,
onde influenciam a consciéncia e o comportamento do individuo [ Yamazaki, 2001; Li e

Hertz, 2000 e Li e Hopfield, 1989].

Atualmente, o funcionamento dos narizes artificiais ocorre da seguinte maneira:
o processo de reconhecimento e classificagdo do odor se inicia no sistema sensor,
responsavel pela captacdo ou medicdo dos estimulos odorantes do ambiente frente a
sensibilidade de seus sensores. O sistema sensor pode ser formado por um conjunto de
sensores distintos, em que cada elemento mede uma propriedade diferente do composto
odorante, ou por um unico dispositivo que produz um conjunto de medigdes e/ou
caracteristicas para cada composto odorante. O sistema sensor pode também ser
formado por uma combinagdo das estruturas descritas anteriormente [Yamazaki, 2001;

Keller et al., 1995 e Keller et al., 1994].

Cada composto odorante apresentado ao sistema sensor do nariz artificial
produz um estimulo caracteristico, frente aos sensores de deteccdo. Apos a captacao
destes estimulos ou padrdes de odores, e antes que estes sinais sejam apresentados ao
sistema de reconhecimento de padrdes, faz-se necessaria uma etapa de pré-

processamento dos dados.

O pré-processamento dos padroes de odores € responsavel por eliminar ruidos e
normalizar os dados gerados pelo conjunto de sensores, para que sejam tratados de
forma mais eficiente na fase de classificacdo. Pré-processados, os padrdes de odores sdo

apresentados ao sistema de reconhecimento de padrdes.

O sistema de reconhecimento de padrdes € parte de fundamental importancia no
funcionamento dos narizes artificiais. Ele € responsavel por classificar os estimulos
odorantes captados pelo sistema sensor [Santos, 2000]. O reconhecimento de padrdes
em narizes artificiais tem sido proposto a partir de varias abordagens no decorrer da
ultima década [Barbosa et al., 2002; Yamazaki e Ludermir, 2001; Santos, 2000; Di
Natale et al., 1995; Gardner et al., 1994; Keller et al., 1994; Sundgren et al., 1991 ¢
Gardner et al., 1990], as técnicas mais relevantes para a classificacdo de odores serdo

discutidas nas proximas secoes.
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A tarefa de reconhecimento de odores ndo se limita a capacidade do sistema em
diferenciar odores. Tais sistemas necessitam, além de detectar a presenga do odor no
ambiente, associar tais padroes a um odor especifico para que obtenham resultados
significativos. A Figura 2.1 apresenta um esquema da estrutura bésica dos narizes

artificiais construidos atualmente [Keller et al., 1995].

Classificagdo

Composto

odorante . Sistema de do odor
Sistema , .
Pré-processamento Reconhecimento
Sensor ~
de padroes

Figura 2.1 — Estrutura basica de um nariz artificial

Nas proximas secdes, sera apresentada uma breve descrigdo de cada uma das

partes que compde um nariz artificial.

2.2 Sistema sensor

O sistema sensor dos narizes artificiais ¢, tal como os neurdnios receptores no epitélio
olfativo bioldgico, responsavel por converter o estimulo provocado pelos compostos
odorantes frente aos seus sensores, em sinais perceptiveis e mensuraveis. O sistema de
sensores dos narizes artificiais, em geral, ¢ formado por um conjunto de diversos
elementos, com seletividades amplas, possivelmente superpostas € complementares.
Existem duas categorias principais de sensores com estas caracteristicas: sensores de

absor¢do e semicondutores quimicamente sensiveis [Kress-Rogers, 1997].

2.2.1 Sensores de absorcao

O sensor de absor¢ao ¢ formado por uma camada de material absorvente quimicamente
seletivo, aplicada em um dispositivo de base acustica ou 6Optica. Quando em contato
com os compostos odorantes, esta camada sofre mudancas em certas propriedades

oOpticas, como indice de refracdo, ou mudangas em suas propriedades mecanicas, como
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espessura, densidade e elasticidade. Produzindo um sinal relacionado a concentragdo do

odor em contato com a superficie [Santos, 2000].

2.2.2 Semicondutores quimicamente sensiveis

Os sensores quimicamente sensiveis sao divididos em duas classes principais: sensores
de semicondutores de oxido metadlico e sensores de polimeros condutores [Kress-

Rogers, 1997].

2.2.2.1 Semicondutores de oxido metalico

Este sensor ¢ formado por uma pelicula de ceramica eletricamente aquecida, sobre a
qual se deposita um filme fino poroso de 6xido metélico, dopado com diversos metais.
Os estimulos odorantes interagem com o oxigénio absorvido na superficie, afetando a
condutividade do filme de oOxido metalico e sua sensibilidade, controlada pela
temperatura. Outra forma de modificar as caracteristicas de resposta deste sensor ¢
através da variacdo do agente dopante utilizado [Yamazaki, 2001 e Gardner et al.,

1994].

2.2.2.2 Polimeros condutores

Os polimeros condutores pertencem a uma familia de materiais nos quais, divergindo
dos plasticos comuns, podem conduzir corrente elétrica. A condutividade elétrica ¢
possivel pela estrutura de ligagdes quimicas duplas e simples, distribuidas
alternadamente, nas cadeias moleculares dos polimeros. As propriedades Opticas e
elétricas destes pléasticos podem ser modificadas pela variagdo da temperatura, pressao,
interacdo com solventes, ou pela aplicagdo de um potencial elétrico [Pekker e Janossy,
1986]. Os polimeros condutores formam a base dos sensores do protdtipo de nariz

artificial [Santos, 2000] utilizado nesta dissertagao.

Os sensores construidos com polimeros condutores apresentam diversas
vantagens em relacdo aos demais compostos, entre as quais se destacam [Persaud e

Travers, 1997]:
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o arapida cinética de adsor¢do em temperatura ambiente,

O o pequeno consumo de energia (da ordem de microwatts), pois nao ¢

necessario um elemento aquecedor,

O a resisténcia ao envenenamento por compostos que normalmente
tornariam inativos os sensores inorganicos de semicondutores, como os

compostos que contém enxofre,

Q e a possibilidade de o polimero ser construido com especificidade para

determinados compostos quimicos.

Exemplos da utilizagdo de sensores de polimeros condutores em narizes

artificiais podem ser encontrados em [Santos, 2000 e Gardner et al., 1994].

2.3 Pré-processamento

A fase de pré-processamento dos dados tem como finalidade a andlise dos dados,
extracdo dos descritores, normalizagdo e remocao ou diminuicao dos erros na precisao
das analises posteriores a que serdo submetidos os sinais de odores. Esta fase consiste
da realizagdo de operacdes sobre os sinais captados pelo sistema sensor, a fim de
corrigir distor¢des existentes nos dados ou melhorar o desempenho de algoritmos de

classificagcdo que serdo utilizados no reconhecimento dos odores.

Existem muitos métodos de pré-processamento de dados, eles normalmente se
caracterizam pelo resultado obtido em sua utilizagdo. Na escolha do método de pré-
processamento para o tratamento dos sinais de odores, algumas caracteristicas inerentes
ao processo de aquisicdo dos dados devem ser consideradas: (1) os sensores utilizados
para captar os sinais de odores podem apresentar distirbios ou ruidos; (2) o processo de
aquisi¢cao dos dados tende a ser instdvel, ou seja, os sensores apresentam variacdes
durante o processo de aquisicio dos dados, as quais podem se transformar em outliers’

na base de dados; e (3) a propagacao do sinal através do canal de comunicagao entre os

S Outliers sdo observagdes que nio seguem a distribui¢do da maioria dos dados.
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sistemas sensor ¢ de reconhecimento de padrdes pode ser contaminada por sinais de

interferéncia originados do ambiente.

Outra questao a considerar no pré-processamento ¢ quanto a normalizacao dos
padrdes, o ideal ¢ que os dados estejam compreendidos entre intervalos bem definidos.
A normalizagdo se faz necessaria para que valores esparsos nao interfiram no processo
de aprendizado e convergéncia do algoritmo utilizado no reconhecimento dos sinais de
odores. As caracteristicas do classificador utilizado também podem influenciar na

escolha do método de pré-processamento.

Para o tratamento de sinais de odores em narizes artificiais, diversos modelos de
normalizacdo ja foram propostos, dentre os quais podem ser destacados [Gardner e

Bartlett, 1994]:

0 Modelo da Diferenca:
Tij = Xjj —x,-j' J 2.1
0 Modelo Relativo:

_ Ny (2.2)

_ X Xy 2.3)
ri/ o min ?
ij
a ¢ Modelo Logaritmico:
_ max min
I"U = log(xu _’xij )7 24
onde xgla" e xg“n sdo, respectivamente, os valores de maximo e minimo dos sinais

captados pelos sensores do nariz artificial.

Sendo assim, a resposta dos sensores a um conjunto de g odores pode ser
representada por uma matriz R, em que cada coluna j ¢ a resposta do conjunto de

sensores ao odor i:
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A complexidade do problema de anélise de padrdes estd relacionada com o
numero de termos nao-nulos da matriz R [Gardner e Bartlett, 1994]. Por exemplo, se os
p sensores forem independentes, ou seja, se cada sensor responder apenas a um entre os
g odores, entdo cada linha s6 possuird um elemento ndo-nulo. Neste caso, a matriz de
resposta € uma maneira conveniente de manipular os dados, ndo sendo necessario
utilizar métodos mais sofisticados de andlise de padrdoes. Em geral, o conjunto de
sensores ndo ¢ independente, de modo que cada sensor responde a uma variedade de
odores com sensibilidade diferente. Dessa forma, uma técnica de reconhecimento de
padrdes mais elaborada € necessaria para processar os sinais originados pelo conjunto

de sensores.

Assim, ruidos, distor¢des, compressao de sinal e normalizagdo dos dados devem
ser considerados pelos mecanismos de pré-processamento utilizados em narizes

artificiais, de forma a facilitar o processo de reconhecimento dos estimulos odorantes.

2.4 Sistemas de reconhecimento de padroées para
narizes artificiais

Em geral, os sistemas de reconhecimento de padrdes sao divididos em paramétricos e
ndo-paramétricos [Duda et al., 2001], a escolha de um determinado sistema de
reconhecimento, classificador ou regra de decisdo depende de fatores como, por

exemplo, a qualidade dos dados disponiveis e o resultado desejado na classificagao.

Sistemas de reconhecimento de padrdes paramétricos partem do pressuposto que
os dados observados (para cada classe), podem ser descritos por uma fun¢ao densidade
de probabilidade. Normalmente, admite-se que os dados possuam uma distribui¢ao

normal, com média e variancia conhecidas. Este tipo de técnica exige a construgdo de
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uma base de conhecimento, contendo as fung¢des densidade de probabilidade
apropriadas, para que sejam construidas as regides de decisdo. Enquanto que métodos
nao-paramétricos ndo fazem tais suposigdes, eles utilizam fungdes discriminantes para

determinarem as regides de decisdo.

As principais técnicas de reconhecimento de padrdes utilizadas em narizes

artificiais serdo brevemente comentadas a seguir.

2.4.1 Analise de Func¢iao Discriminante

A Analise de Funcdo Discriminante [Tabachnick e Fidell, 1996] ¢ um método
paramétrico, cujo objetivo consiste em identificar as variaveis que melhor discriminam
agrupamentos de dados previamente fixados. Os grupos de dados bem definidos sdo
fixados como varidveis dependentes (ou explicadas), enquanto que as variaveis do
problema sao identificadas como variaveis independentes (ou explicativas). A Analise
de Fun¢do Discriminante assume que os dados possuem distribui¢do multi-normal e
determina fun¢des discriminantes relacionadas linearmente com os vetores dos dados a

serem analisados.

Exemplos de utilizagdo da Andlise de Fungdo Discriminante em narizes

artificiais podem ser encontrados em [Gardner e Bartlett, 1992 e Gardner et al., 1992].

2.4.2 Analise de Agrupamentos

A Andlise de Agrupamentos [Tabachnick e Fidell, 1996], ¢ um método nao-
supervisionado, que objetiva agrupar os dados, de forma a permitir a identificagdo de
semelhancas entre os padrdes. Existem diversas abordagens para Analise de
Agrupamentos, na resolucdo de problemas de classificagdo se busca uma forma geral de

maximizar a semelhanca inter grupo e a dessemelhanga entre grupos.

Alguns exemplos da utilizagdo da andlise de agrupamentos na classificacdo de
padrdes de odores em narizes artificiais podem ser vistos em [Gardner e Bartlett, 1992 e

Gardner, 1991].
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2.4.3 Analise de Componentes Principais

A Analise de Componentes Principais [Duda et al., 2001], também conhecida como
Transformagdo de Karhunen-Loeve, ¢ um método estatistico multivariado simples, nao-
paramétrico, ndo-supervisionado e linear. A Andlise de Componentes Principais pode
ser utilizada para compressdo de dados, redu¢do de dimensionalidade, extragdo de
caracteristicas e proje¢do de dados em conjuntos multivariados. Maiores informagdes
sobre esta técnica podem ser encontradas no Capitulo 3 e no Apéndice A desta

dissertagao.

Aplicagdes da Andlise de Componentes Principais em narizes artificiais podem

ser encontrados em [Di Natale et al., 1995; Gardner e Bartlett, 1992 e Gardner, 1991].

2.4.4 Redes Neurais Artificiais

As redes neurais artificiais sao modelos nao-paramétricos e, em geral, nao-lineares,
compostos por unidades de processamento paralelamente interconectadas, normalmente
adaptativas, cuja organizagdo ¢ baseada em modelos fisicos de sistemas biologicos
[Braga et al., 2000 e Hayken, 1994]. As redes neurais artificiais constituem uma
arquitetura funcional que estabiliza os estimulos sensoriais percebidos em suas entradas,
fixam o aprendizado através da constru¢do de uma topologia pléstica e mutante,
desenhada pelas conexdes entre as unidades de processamento criadas no processo de
aprendizagem. Desta forma, as redes neurais artificiais possuem a capacidade de
adquirir sua base de conhecimento (aprender) através de exemplos e de fazer

interpolacdes e extrapolagdes desta base de conhecimento.

A utilizacdo de redes neurais artificiais na analise de padrdes de odores tem
apresentado resultados promissores. Em Santos (2000), sdo apresentados trés prototipos
de narizes artificiais, todos com sensores a base de polimeros condutores. O primeiro
prototipo € composto por trés sensores distintos, tendo a finalidade de classificar
substancias simples (Metanol, Tetracloreto de Carbono e Etanol), através da aplicacio
de uma rede neural Perceptron Multi-Camadas, com uma camada escondida, treinada

com algoritmo Backpropagation [Rumelhart et al., 1986]. O segundo protétipo
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apresenta melhorias na construgdo dos sensores e na aquisi¢do dos dados, sendo testado
para reconhecer odores de substancias mais complexas, como diferentes safras de vinho.
Foram aplicadas redes Perceptron Multi-Camadas, Funcao de Base Radial [Bishop,
1986] e Redes de Elman [Braga et al., 2000], permitindo uma comparagdo do
desempenho das diferentes abordagens conexionistas. Os resultados obtidos na
classificagdo dos odores ndo apresentaram diferencas significativas entre as trés
abordagens utilizadas. O terceiro prototipo apresenta mudangas na tecnologia utilizada
para produzir os sensores. O modelo foi testado com substancias puras (Etanol,
Benzeno, Metanol e Tetracloreto de Carbono) e com algumas misturas destas
substancias (Etanol com Tetracloreto de Carbono e Benzeno com Metanol). Também
foram realizados testes com dados, provenientes de trés safras distintas de um mesmo

vinho comercial e experimentos para distinguir vinho de wisky.

Outro trabalho, Barbosa et al. (2002) apresenta os resultados da implementacao
e testes de uma rede neural Funcao de Base de Radial, como sistema de reconhecimento
de padrdes de odores. Esta rede foi utilizada como classificador em um nariz artificial,
formado pelo arranjo de oito sensores de polimeros condutores [Santos, 2000]. Este
prototipo foi utilizado na classificagdo de uma base de dados composta por gases
derivados da industria petrolifera, os testes de classificagdo foram realizados com cinco
gases distintos (Etano, Metano, Butano, Propano e Monoxido de Carbono). No mesmo
trabalho, sdo realizados testes com diversas abordagens de pré-processamento de

odores, resultando em significativa melhora na classifica¢do dos estimulos odorantes.

Em Yamazaki (2001) ¢ apresentada uma abordagem que considera as
caracteristicas temporais dos sinais gerados pelos sensores do nariz artificial, na
classificagdo dos padroes de odores. Yamazaki (2001) demonstra a partir de
experimentos comparativos, que a abordagem temporal mostra-se mais adequada para a
classificagdo de padrdes de odores, quando comparada a redes do tipo Perceptron Multi-
Camadas. Neste trabalho, o autor utilizou uma Rede Neural com Atraso no Tempo para
o reconhecimento dos padrdes de odores. Os testes comparativos foram realizados com

uma base de dados proveniente de trés safras distintas de um mesmo vinho tinto
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comercial. A base de dados foi obtida a partir do protdtipo de um nariz artificial

[Santos, 2000], formado por um conjunto de seis sensores de polimeros condutores.

2.5 Sumario do capitulo

Este capitulo apresentou uma descricdo tedrica sobre os narizes artificiais. Foram
discutidas as principais etapas envolvidas no funcionamento de um nariz artificial: o
sistema de sensor, a fase de pré-processamento dos dados e o sistema de
reconhecimento de padrdes. No decorrer do capitulo foram descritas cada uma das
etapas do reconhecimento de odores em um nariz artificial, as principais partes que as
contituem e relacionadas as principais técnicas utilizadas na literatura para o

reconhecimento de estimulos odorantes.

No proximo capitulo serd abordada a base de padrdes de odores utilizada nesta
dissertacao. Uma investigagdo da base de dados sera realizada, a partir de uma técnica
estatistica multivariada, a fim de verificar algumas -caracteristicas do problema

abordado.
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Descricao do Problema e Analise
dos Dados

Neste capitulo é apresentada uma descri¢do da base de padroes de
odores utilizada nesta dissertacdo. Os padroes de odores sdo
descritos e posteriormente analisados com uma técnica de andlise
multivariada. A se¢do 3.1 trata sobre a aquisi¢do dos padroes de
odores pelo nariz artificial. Na se¢do 3.2 é apresentada a técnica de
Andlise de Componentes Principais, utilizada como método de
visualizagdo e interpretagdo dos sinais de odores. A sec¢do 3.3
apresenta um sumario do capitulo.

3.1 Aquisicao dos dados

O processo de aquisicdo dos estimulos odorantes pelo nariz artificial ¢ realizado no
sistema sensor, o qual é composto por uma matriz de sensores que captam informacdes

do ambiente e as convertem em medidas quantitativas de interesse.

Viérios tipos de sensores e dopantes caracteristicos podem ser utilizados no
sistema sensor do nariz artificial. Cada sensor do nariz artificial é responsavel por uma
resposta especifica a cada odor analisado. Ou seja, todo composto odorante apresentado
ao sistema sensor produz nos sensores alteragdes fisicas ou quimicas que o

caracterizam.
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A base de dados de odores, utilizada nesta dissertagdo, foi obtida a partir da
exposicao do protdtipo de um nariz artificial [Santos, 2000], frente a compostos
fornecidos pela companhia petrolifera Petrobras’. A partir deste prototipo foram
realizados testes de sensibilidade no arranjo de oito sensores baseados em filmes de
polipirrol®. Os sensores foram preparados com diferentes dopantes, por polimerizagdo
in situ’, em substratos de ITO (substrato vitreo condutor). Os testes foram realizados
frente aos gases derivados do petroleo: Metano, Etano, Propano e Butano. Também foi

verificada a sensibilidade frente ao gas Monoxido de Carbono.

A aquisi¢do dos padrdes de odores no nariz artificial envolveu trés etapas

distintas:
a) Coleta da linha de base (com duragdo de 10 minutos), onde os sensores
sdo expostos a um gas inerte (gas Nitrogénio);
b) Coleta dos valores de resisténcia do arranjo de sensores, frente ao gas

analisado (com duracdo de 40 minutos); e

c) Purga ou limpeza dos sensores com gas Nitrogénio (com duragao média

de 5 minutos).

Os sensores utilizados na aquisi¢do dos dados sdo denominados pelo nome do
dopante utilizado em sua constitui¢do. Nesta andlise, o arranjo de sensores foi formado

pelos sistemas apresentados na Tabela 3.1.

Tabela 3.1 - Descricao dos sensores utilizados no nariz artificial

Sensor Dopante Nome do dopante
01 DBS Dodecilbenzoato de Sédio
02 OSA Octil-sulfonato de Sodio
03 NBS Acido Nitrobenzeno Sulfonico
04 ASA Antraquinona Sulfonato de Sodio
05 PTSA Acido P-toluenosulfonico
06 CAS Acido Canforsulfonico
07 PER Perclorato de Litio
08 OSA2 Octil-sulfonato de S6dio

7 Petroleo Brasileiro S.A., Brasil.
8 Polimero Condutor, material organico, do tipo "plastico”, geralmente derivado do petroleo, que conduz eletricidade.

9 No local de origem; de forma nat ural.
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A partir da configuracdo de sensores descrita, os dados foram obtidos com nove
repeticoes de testes, para os cinco gases analisados. Em todas as repeti¢des, para os
cinco gases, o valor de resisténcia de cada sensor foi registrado a cada vinte (20)
segundos. Como o processo de aquisicdo dos padrdes de cada arranjo estendeu-se por
quarenta (40) minutos, cada sensor obteve o registro de 120 valores, para cada um dos

cinco gases apresentados ao nariz artificial.

O conjunto formado pelos oito valores, de cada um dos sensores no mesmo
instante de tempo, foi considerado uma instancia da base de dados. Desta forma, cada
repeti¢do contém 600 padrdes, formados por 960 valores de cada gas. A partir das nove

repeti¢des, obteve-se um total de 5.400 padrdes que formam a base de dados.

A Tabela 3.2 apresenta um exemplo de uma das repeticoes de aquisi¢do dos
dados, para o gas Butano, permitindo uma melhor visualizacdo dos padrdes que estdo

sendo tratados.

Tabela 3.2 - Exemplo de aquisicio dos dados para o gas Butano

Tempo (s) Sensores — valores de resisténcia
DBS OSA NBS ASA PTSA CAS PER OSA2
0,20 68400 360 614 141,6 269,2 32220 32380 498
0,40 68600 360 614 141,6 269.,4 32280 32360 498
1,00 68600 360 614 141,6 269,4 32220 32340 498
1,20 68800 360 614 141,6 269,4 32280 32360 500
1,40 68800 360 614 141,6 269,4 32300 32320 500
40,00 69200 360 618 141,8 270,8 32500 31820 500

Como o processo de aquisicao dos dados ¢ realizado de forma continua no
tempo, cada sensor gera uma curva temporal, contendo os valores de resisténcia dos
gases analisados. A Figura 3.1 apresenta um exemplo da evolucdo temporal dos valores
de resisténcia, para o Sensor 1 (Dodecilbenzoato de sodio), durante a fase de aquisi¢do
dos estimulos do gas Butano. Pode-se perceber uma grande oscilagdo nos valores
mensurados em um pequeno espago de tempo. Porém, maiores analises seriam
necessarias para verificar as caracteristicas temporais desta série, as quais ndo estdo

entre os objetivos desta dissertacao.
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Figura 3.1- Curva temporal formada pelos valores de resisténcia do gas Butano

3.2 Analise dos dados

Um sistema de multi-sensores, como o sistema sensor do nariz artificial, produz dados
com grande dimensionalidade. Ou seja, um grande numero de variaveis que
caracterizam ou descrevem cada observac¢do. A visualizacdo simultinea de dados em
mais de trés dimensdes ¢ muito dificil de ser analisada. Assim, métodos para reduzir a
dimensionalidade de séries de dados multivariados sdo necessarios, pois possibilitam a

analise de bases de dados de grande magnitude e complexidade.

A Andlise Multivariada de dados corresponde a um conjunto de métodos
estatisticos em que os objetos em estudo sdo caracterizados por uma multiplicidade de
variaveis. Estes métodos permitem a andlise simultdnea de alteragdes em varias
propriedades que caracterizam os dados investigados. Existem varias técnicas classicas
para analise de dados multivariados, sua utilizacdo depende do tipo de dado que se

deseja analisar e dos objetivos do estudo.

Dentre as técnicas empregadas na analise multivariada de dados, neste estudo,
foi utilizada a Andlise de Componentes Principais [Jackson, 1991]. Esta técnica ¢ um
método estatistico multivariado simples, que pode ser utilisado para compressao,
reducdo da dimensionalidade, extracdo de -caracteristicas e projecdo de dados
multivariados. Maiores detalhes sobre a técnica de Anélise de Componentes Principais

podem ser encontrados no Apéndice A do presente trabalho.
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Nos proximos paragrafos sao apresentados os resultados da aplicacdo da Analise

de Componentes Principais na base de dados de padrdes de odores.

Um procedimento basico para melhorar a analise dos dados, de modo a reduzir a
dimensdo das amostras estudadas, ¢ a escolha do nimero de componentes principais
(CPs) utilizados na descricdo do sistema. Esta escolha ¢ realizada considerando a
porcentagem de variancia descrita pelas CPs e a variancia residual dos dados. Na Tabela
3.3 sdo apresentadas as componentes principais que descrevem os dados, onde var
corresponde a variancia descrita, var (%) corresponde a percentagem de variancia

explicada e ac diz respeito aos seus respectivos valores acumulados.

Tabela 3.3 — Variancia descrita pelas Componentes Principais

Componentes var var (%) av(ac) var(% ac)
Principais
CP1 7.0805 88.5062 7.0805 88.5062
CP2 0.7826 9.7826 7.8631 98.2888
CP3 0.0988 1.2349 7.9619 99.5237
CP4 0.0206 0.2569 7.9825 99.7806
CP5 0.0086 0.1074 7.9911 99.8880
CP6 0.0065 0.0808 7.9976 99.9688
CP7 0.0015 0.0187 7.9991 99.9875
CP8 0.0010 0.0125 8.0001 100.0000

A partir da Tabela 3.3 se pode verificar que a CP1 descreve somente 88.5% da
variancia total dos dados, o que ¢ insuficiente para descrever o conjunto total dos dados.
Isto se deve pelo fato da variancia residual ainda ser muito alta; desta forma alguma
informag¢do poderé estar sendo perdida. Por exemplo, a contribui¢do de varidveis com
alto peso na CP2 poderia estar sendo desprezada, o que prejudicaria a descricdo dos
dados. Faz-se necessario utilizar mais uma componente na descrisao dos dados. A CP2
descreve 9.78% da variancia total dos dados e somada a CP1, descrevem 98.28% da

variancia total descrita.

Apesar da quantidade de variancia descrita pela CP3 (apenas 1.32%) ser
pequena, sua inclusdo entre as componentes analisadas pode ser interessante, somadas,
as trés CPs correspondem a mais de 99.5% da variancia total dos dados analisados. A

relacdo entre a varidncia explicada em cada uma das componentes principais pode ser
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facilmente visualizada na Figura 3.2. Desta forma, nesta analise, iremos considerar as

trés primeiras componentes principais dos dados.

90 —
20 —
70 —
gSO\

50 —

Variancia Explicada

0\\1\% |

Componente Principal

Figura 3.2 — Variancia explicada em cada uma das componentes principais

A projecdo de cada padrao de odor i (i = 1,2,...,n) neste novo sistema de eixos,
fornece os escores’; cada amostra possui um valor de escore para cada um dos novos
eixos (as CPs). A projecao destes valores, nas trés primeiras componentes principais,
pode ser vista na Figura 3.3; a partir deste grafico pode-se observar que a distingdo entre
a maioria dos gases ¢ bem definida, apenas os gases Metano e Etano mantém-se

agrupados em um plano de dificil separacao.

Na Figura 3.3 se pode observar também que os agrupamentos dos gases Metano,
Etano ¢ Monodxido de Carbono apresentam amostras que aparecem separadas de seus
respectivos agrupamentos. Esta separacdo pode caracterizar a presenga de outliers ou
ruidos nos dados, os quais podem dificultar a fase de classificagdo dos odores,
dependendo do tipo de classificador utilizado. Estas amostras, que apresentaram
algumas diferencas em relagdo aos padrdes de seus agrupamentos, serdo mantidas na
base de dados para que sirvam de parametro no teste dos classificadores que serao

utilizados nesta dissertacao.

1 : A , , . o .
%0 termo em inglés scores também é muito utilizado na literatura sobre o tema.
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Figura 3.3 - Projecio dos dados em trés componentes principais

A Anadlise de Componentes Principais também pode ser utilizada para verificar a
importancia de cada uma das variaveis do conjunto original de dados. Ou seja, as
variaveis originais ou 0s sensores em nosso caso, com maior peso na combinagdo linear
dos primeiros componentes principais sdo os mais importantes do ponto de vista

estatistico.

O resultado da andlise dos pesos de cada uma das variaveis ¢ apresentado na
Tabela 3.4. A partir desta tabela e da Figura 3.4, pode-se verificar quais sensores mais
contribuem para a separacdo dos gases em cada uma das componentes principais. A
analise pode ser feita primeiramente utilizando a Figura 3.4, de forma a identificar quais
das variaveis possuem menor correlacdo, a partir destas variaveis pode-se identificar na
Tabela 3.4 os sensores com maior relevancia em cada uma das componentes principais.
Desta forma, podemos verificar que quatro sensores (DBS, ASA, PER e OSA2)
possuem maior relevancia para a separacdo dos gases nas componentes principais

analisadas.
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Tabela 3.4 — Peso de cada variavel nas Componentes Principais

Sensor Componente Principal

CP1 cP2 CcP3 CP4 CP5 CPé6 CcP7 CP8

DBS -0.2780  -0.7363 0.5234 0.2502 0.1879 -0.0485 0.0307 -0.0743
OSA -0.3388 0.4717 0.1255 0.7142 0.1413 0.3407 -0.0267 0.0064
NBS -0.3661 0.2441 0.1493 -0.0987  -0.1859  -0.4123 0.7174 -0.2347
ASA 0.3535 0.2597 0.7800 -0.2274  -0.2553 0.2869 -0.0037  -0.0025
PTSA -0.3734 0.0944 0.1438 0.0190 -0.4884  -0.4389  -0.5040 0.3813
CAS -0.3670 0.2123 0.1579 -0.4906 0.6562 0.0280 -0.0606 0.3458
PER 0.3665 0.2283 0.1819 0.2038 0.4116 -0.6310  -0.2614  -0.3210
OSA2 -0.3749 0.0475 -0.0318  -0.2885  -0.0797 0.1940 -0.3970  -0.7559

Correlacao (Pesos)
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Principal
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Figura 3.4 - Correlaciio entre os sensores

3.3 Sumario do Capitulo

Este capitulo teve como objetivo apresentar uma descricao da base de dados
utilizada nesta dissertagdo e sua forma de aquisi¢do frente aos sensores do nariz
artificial. Foi apresentada também uma analise dos padrdes de odores a partir da técnica

de Anélise de Componentes Principais.

O interesse na utilizacdo da Andlise de Componentes Principais reside no fato

desta técnica permitir estabelecer associagdes entre os gases € os sensores, de acordo
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com suas propriedades de distribuigdo estatistica, evidenciadas por este método de
manipulagdo estatistica. A utilizacdo da Analise de Componentes Principais também ¢
importante por ser um método que proporciona a visualizacdo da distribuicao espacial
dos dados, mesmo que de forma simplificada. Isto porque os componentes principais

sdo aproximagdes com menores dimensodes, das variaveis originais.

A partir dos resultados da Analise de Componentes Principais e da visualizacao
da distribuicdo dos padrdes de odores nas trés primeiras componentes principais, pode-
se verificar que a maioria dos gases apresenta grande separabilidade espacial. Apenas os
gases Metano e Etano apresentam caracteristicas estruturais muito proximas, as quais
podem dificultar sua diferenciacdo durante a fase de classificacdo. Vale ressaltar que na
transposicdo dos dados para o plano das componentes principais houve uma
simplificacdo da distribuicdo dos mesmos, fato pelo qual aparecem tao espacialmente

disjuntos.

Outro ponto verificado na andlise ¢ que apenas alguns sensores apresentam
maior relevancia na separa¢ao dos gases. Quatro sensores demonstraram possuir maior
relevancia na classificacdo dos odores, sao eles: Dodecilbenzoato de Sdédio,

Antraquinona Sulfonato de Sodio, Perclorato de Litio e Octil-sulfonato de Sodio.

Na seqiiéncia serdo apresentadas as técnicas conexionistas e hibridas utilizadas

como sistemas de reconhecimento de padrdes nesta dissertagao.
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Sistemas de Reconhecimento de
Padroes para Narizes Artificiais

Neste capitulo sdo apresentadas as técnicas utilizadas, nesta
dissertacdo, como sistemas de reconhecimento de sinais de odores.
Na secdo 4.1 sdo apresentadas as abordagens conexionistas de
reconhecimento de padroes utilizadas, as técnicas descritas sdo:
Redes Neurais Perceptron Multi-Camadas e Redes Neurais com
Atrasos no Tempo. A se¢do 4.2 descreve as abordagens neurais
hibridas propostas para a classificagdo de padroes de odores, sdo
elas: as Redes Feature-weigthed Detector e as Redes Evolving Fuzzy
Neural Networks. Na secdo 4.3 é apresentado um sumario do
capitulo.

4.1 Abordagens conexionistas para reconhecimento
de padroes

Conexionismo denota uma forma particular de processamento de informagao, sendo ja
ha algum tempo, uma éarea de pesquisa que envolve indistintamente varias disciplinas do
conhecimento. Os sistemas conexionistas sao modelos computacionais inspirados na
estrutura e funcionamento do cérebro humano. Caracterizam-se pela reunido de uma
grande quantidade de células (nodos ou unidades) de processamento, interligadas por

um grande nimero de conexdes, que processam a informagao de forma paralela.
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Os sistemas conexionistas ou redes neurais artificiais tém sido bastante atrativos,
pelas fungdes que desempenham no reconhecimento de padrdes e em outras areas da
Inteligéncia Computacional. As redes neurais artificiais possuem a capacidade de
armazenar informacgdes e tornd-las disponiveis para uso posterior. Assim como no
cérebro humano, o conhecimento ¢ adquirido do meio externo e consolidado por um

processo de aprendizado ou treinamento.

No treinamento das redes neurais artificiais, as informagdes acerca do ambiente
ou processo em que se deseja tratar sdo representadas através de vetores de informagdes.
Estes vetores representam as amostras de dados disponiveis e sdo as entradas das redes
neurais artificiais, podendo ser rotuladas ou ndo, caso a classificagdo das amostras seja

conhecida ou nao, respectivamente.

Nas redes neurais artificiais, o conhecimento € armazenado nas conexoes entre
as unidades de processamento, ou pesos, que em seu correspondente biologico sdo
conhecidas como sinapses. O algoritmo de aprendizado modifica a intensidade das
sinapses, de forma a alcangar o objetivo desejado. Em alguns casos, o aprendizado pode

modificar a topologia da rede [Braga et al., 2000].

Como exposto na secdo 2.4.4 desta dissertacdo, as redes neurais artificiais
contribuiram amplamente para a evolugdo dos sistemas de reconhecimento de padrdes
dos narizes artificiais. Nas secdes seguintes sao descritas duas das principais abordagens

conexionistas para o reconhecimento de sinais de odores.

4.1.1 Redes Neurais Perceptron MultirCamadas

Dentre os varios modelos de redes neurais artificiais existentes, a rede Perceptron
Multi-Camadas [Rumelhart et al., 1986] ¢ a rede mais difundida, parte por sua
facilidade de implementacdo, parte por sua simplicidade. Caracteristicas estas, que a
tornaram uma das redes neurais artificiais mais utilizadas na classificacdo de padrdes de
odores [Yamazaki, 2001; Santos, 2000; Di Natale et al., 1995; Gardner et al., 1994;
Keller et al., 1994; Sundgren et al., 1991 e Gardner et al., 1990].
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As redes Perceptron Multi-Camadas utilizam unidades de processamento do tipo

McCulloch e Pitts (1943), com funcdes de ativagdo normalmente nao-lineares,

organizadas em varias camadas. A Figura 4.1 apresenta uma rede Perceptron Muti-

Camadas com 3 niveis, sem lagcos de realimentacdo (conhecida como arquitetura de

propagagao ou feedforward).

Camada 12 Clamada 2 amuda Camada
Bntrada Hecondida Hecondidea St

Figura 4.1 - Exemplo de uma rede Perceptron MultiCamadas

As principais caracteristicas de uma rede Perceptron Multi-Camadas sao:

a

a

Contém uma ou mais camadas escondidas.

O modelo de cada unidade de processamento inclui uma fungdo de
ativagdo ndo-linear, geralmente ¢ adotada a funcdo logistica (sigmoide)

ou a funcdo tangente hiperbdlica.
Apresenta um alto grau de conectividade entre as camadas.

Utiliza um algoritmo com retropropaga¢do no ajuste das conexdes entre

as unidades de processamento.

Existem varios algoritmos para treinar redes Perceptron Multi-Camadas. Nos

experimentos realizados nesta dissertacao, foi utilizado o algoritmo de treinamento

Levenberg-Marquardt [Lang e Hilton, 1988]. Este algoritmo ¢ uma variagdo do

algoritmo Backpropagation [Rumelhart et al., 1986], normalmente utilizado para

acelerar o tempo de treinamento da rede neural. Sua principal diferenga em relacao ao

algoritmo Backpropagation, ¢ que o Backpropagation utiliza gradiente descendente

como método de aproxima¢do do minimo da funcdo de erro, enquanto que o algoritmo
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de Levenberg-Marquardt utiliza uma aproximagdo pelo método de Newton [Hagan e

Menhaj, 1994].

4.1.2 Redes Neurais com Atrasos no Tempo

A solucdo para muitos problemas na area de Inteligéncia Computacional exige
arquiteturas de redes neurais artificiais que sejam capazes de realizar mapeamentos
dindmicos sobre os dados. Para que uma rede neural artificial seja considerada
dinamica, esta deve possuir memoria [Elman, 1990]. A inclusdo de memoria nas redes
neurais artificiais pode ser feita de duas formas: (1) se a rede considerar entradas

atrasadas no tempo; ou (2) se a rede possuir lagos de realimentacao.

Este trabalho tem particular interesse em Redes Neurais com Atraso no Tempo, a
qual, ¢ a arquitetura conexionista que tem apresentado os resultados mais promissores
na classificagdo de padrdes de odores [Zanchettin e Ludermir, 2003b; Zanchettin et al.,

2003; Yamazaki, 2001; Yamazaki e Ludermir, 2001 e Yamazaki et al., 2001].

A Rede Neural com Atraso no Tempo (Time Delay), foi proposta por Waibel et
al. (1989), com a finalidade de resolver o problema de reconhecimento de fonemas
isolados utilizando um espectrograma. Em esséncia, uma Rede Neural com Atrasos no
Tempo ¢ uma rede neural artificial com arquitetura feedforward, onde a resposta da rede
no tempo ¢ € baseada nas entradas no tempo (z-1), (t-2),..., (t-n). Com isso, considera-se

um historico da seqiiéncia temporal dos dados.

A abordagem, onde os atrasos sdo fornecidos somente a camada de entrada ¢
muito utilizada, denominada ‘janelamento”, introduz memoria somente nas unidades
de processamento da primeira camada escondida. A Figura 4.2, ilustra uma rede com

duas camadas escondidas utilizando o método de janelamento.
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Figura 4.2 - Método de janelamento para processamento temporal

As unidades de processamento da primeira camada escondida, além de
receberem a entrada atual x(k), recebem também, neste caso, as duas entradas
anteriores: x(k-1) e x(k-2); criam-se, porém, oito novas conexodes entre as unidades de
processamento da camada de entrada e camada escondida. Ou seja, o método de
janelamento proporcionou a rede uma memoria de ordem 2, s6 na primeira camada
escondida. Apesar de introduzir memodria ao modelo, esta arquitetura pode ser
considerada um caso particular de uma rede estatica padrao, totalmente interconectada.
Pois, as novas unidades de processamento sdo consideradas totalmente independentes

das entradas originais.

Existem ainda generalizacdes do método para considerar atrasos também nas
camadas escondidas e na saida da rede. A Figura 4.3 ilustra um exemplo de outro
modelo de Rede Neural com Atraso no Tempo, denominada rede Time Delay Neural
Network [Lang e Hilton, 1988]. Esta rede proporciona memdria a todos os neuronios

da(s) camada(s) escondida(s) e da camada de saida.

A rede apresentada na Figura 4.3 contém somente uma camada escondida
(podendo apresentar mais de uma) com memoria de ordem I, e a camada de saida
possui memoria de ordem 2. A primeira camada escondida além da entrada x(k) recebe
também uma entrada temporalmente anterior x(k-1), ja a camada de saida recebe duas
entradas temporalmente anteriores para cada uma das unidades escondidas, a;(k-1),
a(k-1), az(k-1), a;(k-2), axk-2) e ask-2). De maneira similar ao método de

Jjanelamento, existem novas conexdes entre as unidades de processamento, mas a rede
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Time Delay Neural Network nao conduz a forma de uma rede estatica padrao totalmente
interconectada. A diferenga entre as duas abordagens se deve ao fato que as novas
unidades de processamento da camada escondida da rede Time Delay Neural Network

ndo sdo conectadas aos elementos de entrada.

vk

Camada 1T amada Camada

Entrada FBscondida Bt

Figura 4.3 - Rede Time Delay Neural Network para processamento temporal

De maneira geral, as Redes Neurais com Atrasos no Tempo apresentam as

seguintes propriedades:

o Multiplas camadas com interconexdo suficiente entre as unidades de

processamento e entre cada uma destas camadas.
o Capacidade de representar relacionamentos entre os eventos temporais.

O As caracteristicas reais ou abstracdes da aprendizagem da rede nao

variam no tempo.

a O processo de aprendizagem ndo requer um alinhamento temporal

preciso dos rotulos que serdo aprendidos.
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4.2 Abordagens neurais hibridas para o
reconhecimento de padroes

O termo Sistema Hibrido ¢ utilizado quando se faz referéncia a uma combinagdo de
diferentes técnicas e modelos de implementagdo. Dentro da Inteligéncia Computacional,
um Sistema Hibrido Inteligente ¢ aquele que utiliza um paradigma inteligente em
combina¢do com alguma outra técnica computacional, seja ela inteligente ou ndo. A
combina¢do de um sistema especialista com alguma técnica de otimizagdo, por

exemplo, também pode ser enquadrada nessa definicao.

A integragdo de duas ou mais técnicas computacionais, procura combinar
vantagens, com o intuito de superar as desvantagens que cada técnica apresenta
individualmente, na resolucdo de problemas complexos e computacionalmente

exigentes.

Abordagens hibridas também possibilitam a criagao de sistemas com multiplas
capacidades de processamento, agregados em uma unica arquitetura. Se um problema
pode ser dividido em modulos de processamento independentes, entdo varios modulos
inteligentes podem ser utilizados para gerar solucdes parciais para este problema. Sendo

que estes modulos podem corresponder a abordagens computacionais diferentes.

E possivel, por exemplo, usar uma rede neural artificial, um sistema especialista
e um algoritmo genético de maneira competitiva ou cooperativa, para a solugdo de um

problema que envolva reconhecimento de padrdes, tomada de decisdo e otimizagao.

Os sistemas Neuro-Difusos sao a abordagem hibrida investigada nesta
dissertacao, sao constituidos a partir da integracao de técnicas conexionistas e conjuntos
difusos [Abraham e Nath, 2000]. As redes neurais artificiais, como previamente
enfatizado, sdo métodos computacionais que foram desenvolvidos tendo como
inspiracao o desempenho do cérebro humano. A teoria dos conjuntos difusos €, por sua
vez, capaz de modelar a incerteza e a ambigiliidade do mundo real. Os conjuntos difusos
sdo especialmente adequados na descricdo de sistemas de processamento de informacao

complexos, ndo-lineares ou nao claramente definidos.
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Uma integracdo criteriosa das redes neurais artificiais e dos conjuntos difusos
pode entdo resultar em sistemas mais inteligentes (em termos de paralelismo, nao-
linearidade, tolerancia a faltas, adaptabilidade, gerenciamento da incerteza, modelagem
e controle de processos dindmicos), que se aproximam mais da forma como os humanos

trabalham [ Abraham e Nath, 2000].

Viérias sdo as formas de integragdo das redes neurais artificiais e dos sistemas
difusos. Por exemplo, a nebulosidade do sistema difuso pode ser implementada, a partir
das redes neurais artificiais, na entrada do sistema, na fun¢do de decisdo de saida

(funcdo de pertinéncia) ou na estratégia de aprendizagem [Abraham e Nath, 2000].

O desempenho de um sistema difuso depende criticamente da defini¢do de suas
funcdes de pertinéncia e de seu conjunto de regras. A definicdo destas fungdes
normalmente ¢ feita por um especialista, que utiliza julgamentos subjetivos e
particulares na especificacdo das formas e valores das funcdes. A sintonia desses
parametros ¢ realizada usualmente de forma heuristica, o que torna o processo muito
lento e subjetivo. A utilizacdo das redes neurais artificiais para gerar os valores das
funcdes de pertinéncia tem obtido 6timos resultados, pois reduz drasticamente o tempo

de configuracdo do sistema [Jang, 1993].

Nas proximas seg¢Oes sdao apresentadas duas abordagens neuro-difusas,
investigadas com o objetivo de integrarem o sistema de reconhecimento de padrdes de
um nariz artificial. Elas compreendem a rede Feature-weighted Detector ¢ a rede neural

evolutiva Evolving Fuzzy Neural Network.

4.2.1 Rede Feature-weighted Detector

A abordagem neuro-difusa Feature-weighted Detector [Li et al., 2002], consiste de uma
rede com conexdes de memoria para classificacdo de padrdes e conexdes de pesos para
selecdo de atributos. Esta abordagem possui a capacidade de selecionar as
caracteristicas importantes de um conjunto de dados, enquanto mantém a taxa maxima
de reconhecimento de padrdes. Além da capacidade de selecionar atributos e classificar

padrdes, o método possibilita a extragdo do conhecimento adquirido pela rede no
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processo de aprendizagem na forma de um conjunto de regras interpretaveis do tipo Se-

Entdo.

A rede Feature-weigthed Detector, como mostra a Figura 4.4, consiste de uma
arquitetura com quatro camadas: camada de Entrada (E), camada de Casamento (C),
camada de Deteccdo (D) e camada de Saida (S). Abaixo ¢ apresentada uma descri¢do

detalhada da rede.

Entradas Neurdnios Saidas
E C D S
@
X . Uy
() Neurbnio 1 W0
Xr1
:
x:kj Neuronio 1 h
X
u,
1\ Neurdnio ¢ )

Sinal

Figura 4.4 - Modelo da rede Feature-weighted Detector

4.2.1.1 Dinamica de Funcionamento

Para facilitar a compreensdo do modelo, serd considerado o funcionamento de uma
unidade de processamento (neurdnio) isoladamente, como mostra a Figura 4.5. A
camada E ¢ responsavel por fornecer os padroes de entrada a rede. Cada unidade de

processamento recebe todas as entradas apresentadas a rede.
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Camadade Camadade Camadade Camadade
Entrada Casamento Deteccao Saida
E C D S

Figura 4.5 - Comportamento estrutural e de interconexio do neuréniol

A camada C efetua o casamento dos padrdes de entrada com as conexodes de
memoria {m;;}, que sdo responsaveis pela classificacdo difusa dos dados. Para isto, a
camada recebe entradas através de conexdes com as camadas £ e D. A funcdo de
ativacao dos nodos desta camada ¢ uma fun¢do comparativa f(.) descrita pela Equagao

4.1).

ylj = (xkj —mﬂ. , ] = 1,2,...,p; i:1,2,...,C; k :1,2,.‘.,N 4.1)

Na Equacdo (4.1), p representa o numero de atributos, ¢ o nimero de classes e N

o numero de padroes.

De acordo com o fluxo de processamento, a camada D possui dois tipos de
unidades de processamento: propagag¢do e retropropagagdo. As unidades de
propagacdo recebem p entradas através das conexdes {w;} com a camada C e fornecem
dados para a camada S, a partir de conexdes de pesos fixos, com valor 1. A fungdo de
ativacdo dos nodos da camada D ¢ uma fungdo gaussiana g(.), descrita pela Equagao
(4.2).

1 4.2
Zj :eXP(—F‘Z}WyZ' i) @.2)
Jj=
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As unidades de retropropagagdo recebem entradas das conexdes vindas da
camada S, também com pesos fixos em 1. A funcdo de ativacdo b(.) destas unidades ¢

uma fun¢ao identidade.

A camada S ¢ responsavel por fornecer a classificagdo da rede. Esta camada
funciona como uma fungdo de pertinéncia difusa, efetuando a normalizagao de todos os
valores provenientes da camada D. A camada S recebe ¢+ entradas, ¢ entradas através
das conexdes com a camada D e uma entrada chamada de sinal. A func¢ao de ativagao da

camada S, /(.) ¢ descrita pela Equagao (4.3).

u; :Z,-/ZZ]- 4.3)
j=1

4.2.1.2 Aprendizagem

A rede Feature-weigthed Detector utiliza aprendizagem supervisionada e ndo-
supervisionada em seu treinamento. A inicializacdo dos valores para as conexdes de
memoria é baseada nos centros dos dados de treinamento. Estainicializacéo é realizada
calculando-se o centréide de cada uma das variaveis em relagdo aos exemplos de
treinamento. As conexdes de pesos sdo iniciaizadas com valores fixosem 1.

O gjuste das conexdes de memoria {m}, responsaveis pela classificacao difusa
dos padrbes, € realizado de modo ndo-supervisionado. Esta atuaizacdo € descrita pela
Equacdo (4.4).

Am; =a-(1=t/T)-u,(x;)-(x, —m;) (4.4)

onde

m,(n+1)=m, (n)+ Am, (n)

Nesta equagdo, x;, representa a k-ésima entrada e « €[0,1] se refere a taxa de

aprendizado temporal cujo valor ¢ definido pelo usuario. 7" corresponde ao nimero de

épocas de treinamento e ¢ indica o passo de treinamento. E u; ¢ a saida atual da rede.

O ajuste das conexdes de pesos {w;!, responsaveis pela sele¢do dos atributos
mais importantes para a classificagcdo, ¢ realizado de modo supervisionado de acordo

com a Equagdo (4.5).
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Aw, = ﬂ '(ui(xk)_di)'(s_zi)'wg,"Zi'y; -5

) O_2 . S2
onde
w; (n+1)=w,(n)+Aw, (n)

Na Equacao (4.5), s = Zzi , >0 ¢ ataxa de aprendizado, o >0 representa a
i=1

nebulosidade no agrupamento, z; ¢ a saida da camada de detecgdo e d; € o valor da saida

desejada para a unidade de processamento i. Para facilitar a compreenséo, 0 < w; <1.

O erro de treinamento da fase supervisionada ¢ dada pela Equagao (4.6).

. Z%'ﬁiwm—daz (4.6

k=1 i=l
Abaixo sao descritos os passos que contituem o algoritmo de aprendizado da
rede Feature-weigthed Detector.

1. Escolher os parametros de inicializacdo da: nebulosidade no

agrupamento com o >0, taxa de aprendizado temporal com « €[0,1],
taxa de aprendizado f >0, Erro minimo de treinamento £ >0 e o

nimero maximo de iteragoes 7.

2. Inicialize as conexdes de memoria {m,(0)}, usando c¢ exemplos
escolhidos randomicamente de {x,}(k=12,....,N) e w,(0)=1 para
cadaiej.

3. PARA<¢r=12,...,T; Para k=1,2,..., N>FACA

a. Calcule a saida da rede {u,} usando a Equagdo (4.3).

b. Atualize as conexdes de memoria{m, (t)} usando a Equagdo

(4.4).
c. Atualize as conexdes de pesos {w; (1)} usando a Equagéo (4.5).

d. Proximo k.
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4. Calcule o erro de treinamento £ usando a Equagao (4.6).

5. SE o erro de treinamento £ < &, Ou SE o numero de iteragoes ¢ > T

PARE, SENAO proximo .

4.2.1.3 Selecao de Atributos e Extracao de Regras

A rede Feature-weigthed Detector possibilita que o conhecimento adquirido
pelarede durante a fase de aprendizado seja representado por regras explicativas difusas
do tipo Se-Entdo. O processo de extracdo de regras da rede € realizado através das
conexdes de memaria{m}, obtidas durante a fase de treinamento. Este processo utiliza
aEquacdo (4.7), derivada das Equagdes 4.1 ¢ 4.2.

1 1 1
z; = exp[——2~wl-2l (% —mh-)2]~exp[——2~wl-22 -(x, —m2i)2]~...~exp[——2~wl-2n (x, —m,;)?] 4.7
20 20 20

:UA,I(xl)'UA,,(xz)'n-'UAm (x,), i=12,..,c n=12,..,p

Os valores de z; correspondem as saidas da rede para cada uma das classes. O

conjunto difuso do atributo n da classe i € representado por 4;, ¢ U, ¢ a fungdo de
pertinéncia de A4;,.

Cada saida da rede ¢ normalizada utilizando a Equacao (4.8), a fim de que o
grau de pertinéncia do padrdo x para a classe ¢; mantenha-se no intervalo de valores [0 e

1] e a soma das saidas dos neurdnios seja igual a 1.

. . 4.
uCi:UAil(xl)'UAiz(XZ)""'UAm(xn)/zUAfl(xl)'UA/‘z(XZ)""'UA (xn)a l:laz ----- n ( 8)

j=1

A construcdo das regras difusas ¢ realizada da seguinte forma:

Se x, éaproximadamentem, E ... E x & aproximadamente m, i=12..c
Ent&o x pertence aclasse ¢ n=12..p
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O antecedente da regra corresponde ao lado direito da Equagdo (4.7) e o
conseqiiente ao lado esquerdo. Os numeros difusos aproximadamente mj sao

representados pelos conjuntos difusos 4;;, ..., 4;; da Equagao (4.7).

Com relacdo a selecdo de atributos, esta ¢ realizada a partir das conexdes de
pesos {w;!, cujos valores representam o grau de contribuicdo do atributo j para o

agrupamento i. Por exemplo, w; =0 indica que o atributo j ndo tem contribui¢do

alguma na formacao do agrupamento i e poderia ser retirado da base sem prejuizo para a
classificagdo. Os atributos com menor relevancia na formagao dos agrupamentos podem

ser excluidos da base de dados, sem prejuizo algum no desempenho do classificador.

4.2.2 Rede Evolving Fuzzy Neural Network

A abordagem evolutiva neuro-difusa Evolving Fuzzy Neural Network [Kasabov, 1998b],
¢ uma estrutura conexionista que possui caracteristicas como: aprendizado rapido
(possivelmente em modo one-pass learning), incremental e on-line; sua estrutura
conexionista pode ser interpretada por regras difusas; utiliza regras de classificacdo para
o crescimento, poda e agregacao de sua topologia; e suas unidades de processamento e
as conexoes entre estas unidades sdo criadas, eliminadas e agregadas dinamicamente

durante a operacao da rede.

Toda a estrutura da rede Evolving Fuzzy Neural Network ¢ construida sobre um
conjunto de regras difusas, onde é possivel modificar dinamicamente a topologia da
rede. Assim, o modelo pode se adaptar a novos dados de treinamento (inclusive
inserindo novas classes), de uma maneira on-line e aprender incrementalmente a partir
dos exemplos de treinamento. Como a estrutura conexionista da rede pode ser
interpretada por regras difusas, todo o conhecimento adquirido pela rede pode ser

expresso na forma de regras explicativas difusas do tipo Se-Entdo.

Desta forma, uma Evolving Fuzzy Neural Network ¢ um sistema conexionista
que aprende a partir de exemplos, manipula o conhecimento a partir de regras difusas e

realiza insercdo, extracdo e agregacdo destas regras na arquitetura da rede. As redes
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Evolving Fuzzy Neural Networks operam em um modo on-line e aprendem

incrementalmente, através de caracteristicas locais dos dados.

A arquitetura Evolving Fuzzy Neural Network ¢ denominada evolutiva porque
sua topologia cresce com a apresentacdo de novos dados na fase de aprendizado e
regularmente diminui através de poda (prunning), ou através da agregacdo de unidades

de processamento de regras.

4.2.2.1 Dinamica de funcionamento

As redes Evolving Fuzzy Neural Networks constroem um conjunto de regras difusas a
partir dos exemplos de treinamento e realizam inferéncia difusa de um modo
conexionista [Jang, 1993]. Este modelo se desenvolve (ou evolui) de acordo com os

principios ECOS (Evolving Conectionist Systems) apresentados por Kasabov (1998).

A rede Evolving Fuzzy Neural Network adapta mecanismos de vérias técnicas
de aprendizagem [Kasabov, 1999]. Porém, em seu funcionamento todos as unidades de
processamento sdo criadas dinamicamente, durante a fase de aprendizado da rede
(possivelmente em modo one-pass learning). Cada uma das unidades de processamento
da rede representa uma ou mais fun¢des de pertinéncia difusa, as quais podem ser

modificadas durante o treinamento da rede.

A arquitetura Evolving Fuzzy Neural Network possui cinco camadas, como
mostra a Figura 4.6. A camada de entrada recebe o vetor de entrada (x, y),
correspondente aos atributos de entrada e a saida desejada de cada exemplo,
respectivamente. Cada atributo de entrada ¢ representado por um grupo de unidades de

processamento que realizam a quantificagao difusa destas variaveis.

Na segunda camada da rede as unidades de processamento sdo espacialmente
arranjadas para representar as entradas em um espaco difuso, denominado espago de
entrada do problema. Diferentes fungdes de pertinéncia podem ser agregadas a cada
uma das unidades de processamento (por exemplo, funcdes triangulares, gaussianas,

etc.).
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Figura 4.6 - Arquitetura da rede Evolving Fuzzy Neural Network (adaptado deKasabov (2001))

Novas unidades de processamento podem ser inseridas dinamicamente na
segunda camada durante a adaptagdo da rede. Isso ocorre quando, para um dado vetor
de entrada, uma varidvel nao pode ser representada por nenhuma das unidades
existentes. A correspondéncia entre uma nova variavel e as fungdes de pertinéncia
existentes nas unidades de processamento sdo medidas pela similaridade entre elas. Por
exemplo, uma nova unidade de processamento difuso, ou uma nova unidade de entrada
podem ser criadas durante a fase de adaptacdo da rede se a dissimilaridade entre a
variavel de entrada e os nodos de processamento ultrapassar um limiar pré-estabelecido

pelo usuario.

A terceira camada do modelo contém as unidades de processamento
correspondentes as regras difusas, estes nodos representam a associacao dos padroes de
entrada e saida, e sdo adaptados através de um aprendizado hibrido: supervisionado e
nao-supervisionado. Cada unidade de processamento ou regra representa um prototipo
da associacdo entre exemplos de entrada e saida, graficamente representado como uma

associacao entre hiper-esferas de espacos de entrada e saida difusos do problema.
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A Figura 4.7 apresenta uma unidade de processamento de regras que representa
uma associacdo entre duas hiper-esferas (entrada e saida). Espacialmente, o nodo de

regras se move no espago quando um novo par de entradas difusas (x; yy) € aprendido.

Espaco de

Ezpaco de
Entrada

Figura 4.7 - Associaciio entre hiper-esferas de entrada e saida

Durante a fase de aprendizado uma camada de memoria de curta-duragdo pode
ser utilizada para adaptacdo da rede, através de conexdes de feedback provenientes da
camada de regras, como mostra a Figura 4.6. Como a rede utiliza aprendizado local,
nodos de regras podem ser modificados ou excluidos sem prejudicar o aprendizado

global do sistema ou o conhecimento previamente adquirido pela rede.

Cada nodo de regras r ¢ definido por dois vetores de conexdes Wi(r) e W2(r).
Onde a conex@o WI(r) é ajustada com aprendizagem supervisionada, baseado no erro de
saida. E a conexdao W2(r) ¢ ajustada de forma nao-supervisionada, baseado na medida
de similaridade entre caracteristicas locais do espaco de entrada e as fungdes de

pertinéncia existentes.
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A quarta camada de unidades de processamento representa a quantificacdo
difusa das variaveis de saida, no espaco de saida do problema. Esta representacao ¢

similar a representagdo difusa das unidades de processamento de entrada.

A quinta camada representa os valores reais das varidveis de saida. A saida ¢ um

valor real que indica a grau de confianga associado a cada classe.

O processo de evolucao (aprendizagem) da rede pode ser baseado em qualquer
uma das seguintes suposicoes: (1) nenhum nodo de regras existe antes do inicio da fase
de aprendizagem, e todos sdo criados (gerados) durante o processo de evolugdo da rede;
ou (2) existe um conjunto inicial de regras com conhecimento prévio sobre o problema,
onde as conexdes entre os exemplos de entrada e saida sdo definidas e atualizadas a

partir deste conjunto de regras, durante a evolucao da rede.

O tltimo caso ¢ o mais biologicamente plausivel. Da mesma forma que, por
exemplo, uma crianga ao nascer possui todos os neuronios e conexdes sinapticas em seu
cérebro, mas suas estruturas cognitivas e funcionais evoluem de acordo com seu
desenvolvimento pessoal, a rede Evolving Fuzzy Neural Network adapta seu
conhecimento a partir dos nodos de regras ja existentes e cria novas conexoes ou novos
nodos durante o aprendizado. O algoritmo de treinamento apresentado na proxima se¢ao

ndo faz distingdo entre estas duas abordagens.

Na camada de regras cada nodo de regras difusas, por exemplo, 7;, representa
uma associagao entre hiper-esferas do espago de entrada e saida difusas do problema,
como mostra a Figura 4.7. Os valores da conexdo WI(r;) representam as coordenadas do
centro da esfera no espago de entrada difuso, e W2(r;) representa as coordenadas no
espaco de saida difuso. O raio da hiper-esfera de entrada da unidade de processamento 7;
¢ definido como R;=I-S;. Onde §; é o parametro de limiar de sensibilidade sthr, que
define a ativagdo minima no nodo de regras r; obtido por um novo vetor x de entrada em
um novo exemplo (x, y). O grau desta ativacdo determina se este exemplo € associado a

uma regra existente ou uma nova regra ¢ criada.

O par difuso de entrada-saida (x; yy) sera alocado ao nodo de regras r; se xr

estiver no campo receptivo de entrada 7; (dentro do raio da hiper-esfera de entrada), e se
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yr estiver na hiper-esfera receptiva de saida 7;. Isto é garantido através de duas
condigdes: (1) se a diferenga difusa local entre x, € WI(r;) for menor que o raio 7j; e (2)
se o erro de saida normalizado, descrito pela Equagao (4.9), for menor que o limiar de

erro E.

Err=|y-y’[//Now “.9)

Onde N, ¢ o numero de saidas da rede, y e y’ sdo os vetores da saida desejado e
obtido pela rede, respectivamente. O pardmetro de limiar de erro £ ajusta a tolerancia de

erro do sistema.

4.2.2.2 Insercao, Adaptacao, Agregaciao e Extracao de regras

Sendo o sistema Evolving Fuzzy Neural Network baseado em regras, a manipulagdo
adaptativa destas regras ¢ essencial para seu funcionamento. Por manipulacao se

entende a inser¢ao, extracdo, agregagdo e adaptacdo destas regras na topologia da rede.

Em qualquer fase do processo de aprendizagem (evolugdo), regras difusas ou
exatas (crisp) podem ser introduzidas e extraidas de uma estrutura Evolving Fuzzy
Neural Network. A insercao de regras difusas ¢ obtida a partir do ajuste de uma nova
unidade de processamento de regras 7;, para cada nova regra criada. Por exemplo:

A regra difusa: SE x; for Pequeno e x; for Pequeno ENTAO y é Pequeno, pode

ser introduzida na rede ajustando com valor 1 as conexdes de um novo nodo de

regras com os nodos de entrada x;-Pequeno e x,-Pequeno ¢ saida y-Pequeno. O
restante das conexdes permanecem com valor igual a zero.

Da mesma forma, uma regra exata: SE x; for 3.4 e x; for 6.7 ENTAO y é 9.5;
pode ser introduzida na rede evolutiva. Neste caso, os graus de pertinéncia a que
os valores de entrada x;=3.4 ¢ x,=6.7 e o valor de saida y=9.5 pertencem, sao
calculados e inseridos junto a seus valores correspondentes na conexdo (nodo)
de regras criada.

O processo de extragdao de regras funciona da seguinte forma, cada unidade de
processamento de regras 7; pode ser expressa como uma regra difusa do tipo Se-Entdo,

como no exemplo abaixo.
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12 SE xq for 0.85 Pequeno e x; for 0.15 Médio e x; for 0.7 Pequeno e x; for 0.3
Médio (com Raio do campo receptivo Rj=0.1 e maxRadiusj=0.2) ENTAO y é 0.2
Pequeno ey é 0.8 Grande, (0o nimero de exemplos associados a esta regra ¢ de
20 exemplos em 175).

Nesta regra os numeros junto aos roétulos difusos (Pequeno, Médio e Grande)
denotam os graus de pertinéncia pertencentes aos centros das hiper-esferas de entrada e
saida. Somente valores de pertinéncia maiores que limiares 7/ (entrada) e 72 (saida),

configurados pelo usudrio, sdo descritos por regras.

Outra técnica baseada em conhecimento aplicada as Evolving Fuzzy Neural
Networks ¢ a agregacdo de unidades de processamento de regras. Com esta técnica,
diversas unidades de processamento proximas podem ser fundidas em uma unidade de

processamento comum. A idéia basica deste processo ¢ ilustrada na Figura 4.8.

Evolugao Evolugdo de Evolugao de

wnlll'l’vvrlil'l .'i'l'l|lz'l, w;:h
Dados de ———— EFuNN] #—————PF EFuNNI ————F EFuNN} —»

Entrada
p c:.;:]:_: ':C.) .i-.:. O Q

©)

Ezpago do problema
Entrada-5aida

Figura 4.8 — Processo de agregacio e otimizacdo da arquitetura (adaptado deKasabov (2001))

O processo de agregacao e otimizacdo da estrutura Evolving Fuzzy Neural
Network pode ser visto como um processo de abstracdo de conhecimento [Kasabov,
2001 p. 15]. Para simplificar, consideremos um exemplo com trés nodos de regras ry, r»,
e r3, como apresentado na Figura 4.9. O processo de agregacdo ¢ realizado a partir de
regras de agregacao. Nas Equacdes 4.10 e 4.11 sdo apresentadas as regras de agregacao
utilizadas na rede Evolving Fuzzy Neural Network, qualquer uma das duas equagdes
pode ser utilizada para calcular os valores das conexdes W1 e W2 de um novo nodo de
regras agregado r.ee. As regras descritas nas Equagdes 4.10 e 4.11 sdo baseadas nos

centros geométricos € pesos estatisticamente centrados, respectivamente.
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a Como o centro geométrico de trés nodos:

Wi (rage)=(Wi(r) + WI(rs) + Wi(rs) / 3 (4.10)

a Como um peso estatisticamente centrado:
Wz(ragg) = (WZ(V]) Nex(rl) + W2(1"2) Nex(VZ) + W2(l"3) Nex(r.?)) /Nsum (4'11)

onde New(Tugg) = Noum = Nex(¥1) + Nex(vz) + Nex(r3); Rragg = A(W1(ragg), WI(r))+R; =
Ryax, € d(.) corresponde a distancia entre as regras no espacgo; 7; ¢ o nodo de regras entre
os trés nodos que tem a distincia maxima do novo nodo de regras 7,q,; 0 parametro R; €
o raio do campo receptivo atual. Os trés nodos de regras somente serdo agregados se o

raio do nodo de agregagao r,, for menor que um raio maximo predefinido como R,qy.

ragg (5ex)
)

Ragg < Rmax

Figura 4.9 — Agregacio de nodos de regras em uma rede Evolving Fuzzy Neural Network

Através da criacdo de novos nodos e sua consecutiva agregacdo, um sistema
Evolving Fuzzy Neural Network pode se ajustar a mudangas que venham a ocorrer nos
dados ou processo representado com o passar do tempo, preservando suas

potencialidades de generalizagao.

Na seqiiéncia ¢ apresentado um exemplo das regras difusas do tipo Se-Entdo que

podem ser extraidas da rede Evolving Fuzzy Neural Network:
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Rule 1:

if [1]( 0.312) 2 0.688)
[2] (1 0.611) (2 0.389)
[3] (1 0.608) (2 0.392)
[4] (1 0.954)
[5] (1 0.586) (2 0.414)
[6] (1 0.526) (2 0.474)

then (1 0.727) (2 0.273)

Rule 2:

if [1] (2 0.924)
[2] (2 0.901)

[3] (1 0.118) (2 0.882)

[4] (1 0.954)

[5] (1 0.121) (2 0.879)

[6] (1 0.135) (2 0.865)
then (1 0.857)

Rule 3:

if [1] (1 0.429) (2 0.571)
[2] (1 0.782) (2 0.218)
[3] (1 0.817) (2 0.183)
[4] (1 0.955)
[5] (1 0.773) (2 0.227)
[6] (1 0.883) (2 0.117)

then (1 0.725) (2 0.272)

Na premissa da regra, os valores entre colchetes [.] representam os atributos ou
varidveis das instancias de entrada. Os valores entre parénteses (.) representam
respectivamente a fun¢do de pertinéncia (Pequena, Média ou Grande) e seu grau
associado para a referida variavel. Da mesma forma na conclusio da regra, a

representacao correspondente a fungdo de pertinéncia e seu valor associado.

4.2.2.3 Aprendizagem

O algoritmo de treinamento da rede Evolving Fuzzy Neural Network [Kasabov, 1998b]
¢ baseado no principio de que nodos de processamento somente existem se forem
realmente necessarios. Enquanto cada exemplo de treinamento ¢ apresentado, os valores
de ativagdo das unidades de processamento da camada de regras e o erro sobre as
unidades de processamento de saida sdo examinados. Se a ativagdo maxima nos nodos
de regras estiver abaixo de um limiar estabelecido pelo usuario (limiar de sensibilidade)
o nodo de regras ¢ suprimido. Se o erro do nodo de saida estiver acima do valor de

limiar também determinado pelo usudrio (limiar de erro), um novo nodo de regras ¢é
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adicionado. E finalmente, se o nodo de saida mais ativado ndo for o vencedor desejado,

uma nova unidade de saida ¢é entdo adicionada.

O presente algoritmo ¢ baseado na combinagao das similaridades difusas entre
os exemplos dos dados que sdo apresentados ao modelo, o nimero e a idade (tempo em
que os nodos de regras existem) dos nodos de regras existentes, e a freqiiéncia de

ativacao destes nodos.

Abaixo sdo descritos os passos que constituem o algoritmo de aprendizado

(evolucao) da rede neural evolutiva Evolving Fuzzy Neural Network.

1. Criar uma nova estrutura com um numero maximo de nodos e conexdes com
valor zero. As conexdes iniciais podem ser ajustadas com a introducdo de regras
previamente existentes, de modo que informacgdes prévias possam ser usadas
antes do inicio do processo de aprendizagem da rede (evolucdo). Se inicialmente
nao houver nenhum nodo de regras conectando os nodos de entrada e saida,
conectar o primeiro nodo rn=I/ para representar o primeiro exemplo EX=x; e
ajustar o peso da conexdo de entrada WI(rn) e da conexao de saida W2 (rn)
como segue:

<Conectar um novo nodo de regras rn para representar um exemplo EX>:
Wli(rn)=EX; W2(rn)=TE (4.12)

onde TE ¢é o vetor de saida difusa para o exemplo difuso EX.

2. EQUANTO <houver exemplos de treinamento> FACA inserir o corrente
exemplo x;, onde EX ¢ o vetor de entrada difuso. Se existirem novas varidveis ou
atributos neste exemplo, criar novos nodos de entrada e/ou saida com suas
correspondentes func¢des de pertinéncia.

3. Encontrar a similaridade normalizada difusa entre o novo exemplo de
treinamento EX (vetor de entrada difusa) e os padrdes previamente armazenados
j=1,2,....,rn:

D= sum (abs (EX - W1(j) )/ 2) / sum (W1(j)) (4.13)
onde sum ¢ a soma e abs ¢ o valor absoluto.
4. Encontrar a ativagdo dos nodos de regras j, para j=I.rn. Pode ser utilizada a

Funcgdo de Ativacdo de Base Radial, ou a Saturacdo Linear nos valores de
entrada D;. Isto é:

Al(j) = radbas (D)), ou A1(j) = satlin (1-D;) (4.14)

onde radbas € a Fung¢do de Base Radial e satlin a fun¢do de Saturag¢do Linear.
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5. Atualizar os parametros locais definidos para os nodos de regras, por
exemplo, idade, ativacdo média predefinida, etc.

6. Encontre todos os nodos j com valor da ativacdo A4/(j) acima do limiar de
sensibilidade sthr.

7. Se ndo houver nenhum nodo, entdo <conectar um novo nodo de regras>
usando o procedimento definido na etapa 1.

SENAO

8. Encontrar o nodo de regras indal que possui o valor maximo de
ativacao (maxal).

9. (a) no caso do modo de treinamento da rede ser de um-pra-n,
propague a ativagao maxal do nodo de regras indal, aos nodos de
saida difusa. As funcdes de Saturacdo Linear sao usadas como
funcdes da ativagdo para os nodos de saida difusos:

A2 = satlin (Al(indal) * W2) (4.15)

(b) no caso do modo de operagdo ser de muitos-pra-n, somente
os valores de ativagdo das unidades de processamento que
estdo acima do limiar de ativacdo athr sdo propagados a
camada seguinte.

10. Encontrar a unidade de processamento de saida vencedor inda2 e sua
ativagdo maxa?.

11. Verificar a saida difusa desejada indt2 e seu valor maxt2.

12. Calcular o vetor de erros difusos de saida:

Err=A2-TE (4.16)

13. SE(inda? ¢ diferente de indt2) ou (abs(Err(inda2)) > errthr)

<Conectar um novo nodo de regras>
onde errthr € o limiar de erro.

SENAO

14. Atualizar: (a) as conexdes dos nodos de regras k=indal de
entrada; e (b) as conexdes de saida conforme a equagdo abaixo:
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(a) Dist=EX-W1(k); Wi(k)=WI(k) + Irl, onde Irl ¢ a taxa
de aprendizado para as conexdes de entrada;

(b) W2(k) = W2 (k) + Ir2, onde Ir2 ¢ a taxa de aprendizado
para as conexdes de saida.
15. Podar os nodos de regras j e suas conexdes de modo que
satisfacam a seguinte regra de poda (prunning):

SE (o no (j) é VELHO) e (a ativagdo média Al,(j) é
BAIXA) e (a densidade da area de vizinhan¢a dos nodos é
ELEVADA ou MODERADA) e (a soma dos novos pesos
de entrada ou das novas conexoes de saida é BAIXA) e (o
nodo NAO estd associado com a classe correta dos nodos
de saida (para tarefas da classificacdo somente)) ENTAO
a probabilidade do no ser podando (j) ¢ ELEVADA.

A regra de poda acima descrita ¢ difusa e requer
que conceitos difusos como, VELHO, ELEVADO, etc.
sejam previamente definidos. Como um caso parcial, um
valor fixo pode ser usado, por exemplo, um né ¢ velho se
existir durante a evolugdo de uma Evolving Fuzzy Neural
Network em mais de 60 exemplos.

16. FIM do lago SENAO.

17. Repita etapas 2-16 para uma segunda apresentagdo dos mesmos
dados de entrada ou para o treinamento ECO [Kasabov, 1988], se
necessario.

4.3 Sumario do capitulo

Este capitulo objetivou apresentar as técnicas utilizadas nesta dissertagdo no
reconhecimento dos padrdes de odores. O uso de redes neurais artificiais como sistemas
de reconhecimento de padrdes em narizes artificiais tem sido muito investigado, a

grande maioria destas abordagens faz uso da conhecida rede Perceptron Multi-Camadas.

A vantagem da utilizacdo de redes neurais artificiais no reconhecimento de
padroes ¢ a ndo necessidade de conhecimento sobre os dados, devido a grande

capacidade de generalizagao da rede a partir de dados ndo-lineares. Sua desvantagem ¢
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que a definicdo da arquitetura ideal para a rede ¢ baseada em um processo empirico,

simples, porém exaustivo.

As abordagens investigadas neste trabalho correspondem a técnicas
conexionistas e hibridas. Dentre as abordagens conexionistas, destaca-se a rede
Perceptron Multi-Camadas, amplamente utilizada na classificacdo de odores e as Rede
Neurais com Atrasos no Tempo, que fazem uso de processamento temporal. As Redes
Neurais com Atrasos no Tempo levam em consideracdo variagdes dos sinais dos

sensores do nariz artificial ao longo da aquisi¢ao dos dados.

As abordagens neurais hibridas investigadas correspondem as redes Feature-
weigthed Detector, que possibilita classificagdo, selecdo de atributos e extracdo de
regras da rede e a rede Evolving Fuzzy Neural Network, que possibilita aprendizado on-

line, inser¢do, extragdo e agregacao de regras difusas da topologia da rede.

No capitulo seguinte sdo apresentadas as técnicas de pré-processamento de

dados, metodologia e critério de avaliacao utilizados nos experimentos.
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Métodos

Este capitulo apresenta as técnicas de pré-processamento de dados,
metodologia e critério de avaliagdo utilizados nos experimentos. A
sec¢do 5.1 descreve a fase de pré-processamento dos padroes de
odores. Na secdo 5.2 sdo relacionados os aspectos observados nos
experimentos. Os métodos estatisticos de compara¢do utilizados na
analise dos resultados sdo descritos na secdo 5.3. E a se¢do 5.4 é um
sumario do capitulo.

5.1 Preé-processamento dos dados

5.1.1 Divisao do conjunto de padroes em Treinamento, Validacao e
Teste

Em qualquer problema a ser resolvido através do uso de redes neurais artificiais com
treinamento supervisionado, ¢ necessario o uso de dados que correspondam a pares de
entrada-saida ja conhecidos. Muitas vezes a quantidade disponivel de dados, para o
treinamento do modelo conexionista, ndo ¢ muito grande, mesmo assim faz-se
necessario dividir a base de dados existente em dois conjuntos bem definidos: um

conjunto de treinamento e um conjunto de teste.

O treinamento da rede neural artificial ¢ realizado a partir do conjunto de dados

de treinamento. E, entretanto, necessario medir a performance da rede, considerando
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como ela responde a pares de entrada-saida ndo apresentados durante a fase de
treinamento. Esta avaliagdo ¢ feita a partir do conjunto de teste, que mede o grau de

generalizagao apresentado pela rede para o problema abordado.

Obter esta informagdo sobre o desempenho da rede durante a fase de
treinamento pode ser muito Util, pois pode evitar um problema conhecido como
overfitting ou super-treinamento [Hayken, 1994]. Isto ¢ feito com a utilizacao de um
terceiro conjunto de pares de entrada-saida, retirado do conjunto de treinamento,
chamado de conjunto de validagdo. O conjunto de validagdo serve para que o
desempenho da rede seja medido durante a fase de treinamento e também pode ser

utilizado como um mecanismo de parada precoce do treinamento [Prechelt, 1994].

Nos experimentos realizados nesta dissertacdo, a base de padroes de odores foi
dividida em trés conjuntos de dados. Os quais correspondem aos conjuntos de
treinamento, validacdo e teste. A propor¢do de padrdes contidos em cada um dos
conjuntos foi a seguinte: 50% dos padrdes de odores foram dispostos no conjunto de
treinamento; 25% dos padrdes correspondem ao conjunto de validacdo; e os 25%
restantes foram utilizados no conjunto de teste. Esta divisao dos dados ¢ sugerida pelo
relatorio Probenl [Prechelt, 1994], um conhecido Benchmark para o treinamento de

redes neurais artificiais.

Para a obtencao dos conjuntos de treinamento, validacao e teste foram criadas 3
particoes de dados, baseadas no conjunto original de dados, descrito no Capitulo 3.
Cada uma destas parti¢des consiste da mesma base de dados, porém com suas instancias
dispostas em diferentes ordens. A partir destas partigdes, foram divididos os conjuntos
de treinamento, validagdo e teste, descritos no paragrafo anterior. Desta forma, existem
trés bases de dados disponiveis para os experimentos. Estas bases contém os mesmos
valores, porém dispostos de maneira diferente e aleatoria. A utilizagdo de partigdes de
dados ¢ necessaria para eliminar qualquer viés existente no treinamento das redes

neurais artificiais [Prechelt, 1994].
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5.1.2 Normalizacao

O pré-processamento dos dados ¢ um processo de transformagdo dos dados de entrada
brutos em dados com distribuicdo de interesse, para auxiliar na praticidade

computacional, extracdo das caracteristicas e minimizagao de ruidos.

Para uma maior efetividade e rapidez no treinamento de redes neurais artificiais,
¢ aconselhavel a transformacdo de todos os atributos de valores reais para um mesmo
intervalo. Dados com atributos em escalas diferentes podem confundir o aprendizado da
rede, fazendo que esta tenha maior consideragdo por valores com grandes magnitudes.
As técnicas de normalizagdo evitam este tipo de problema, transpondo os dados em

intervalos bem definidos.

Podem ser utilizadas normalizagcdes Euclidianas, logaritmicas ou fungdes
trigonométricas, tais como: tangente hiperbolica, seno, coseno, etc. Varios sao os tipos
de normalizacdo existentes para o treinamento de redes neurais artificiais, eles variam
de acordo com o objetivo, ou com a fun¢do de ativagdo utilizada nas unidades de
processamento da rede neural artificial. Os intervalos mais comuns para manter os

dadossdodeOaloude-1al.

Nos experimentos realizados nesta dissertagdo, os padrdes de odores foram
normalizados separadamente para cada sensor do nariz artificial. Duas formas de

normaliza¢ao foram utilizadas:
o Normalizagdo para que os valores ficassem dispostos entre —1 e 1.

_ (2)6 ~ Xmax _xmin) (5.1)

norm — ’
Xmax ~ *min

X

o Normalizagdo para que os valores ficassem dispostos entre 0 e 1.

Y] (5.2)
norm ’
xmax - xmin

X

onde x,,,,» € 0 valor normalizado correspondente ao valor original x de resisténcia, € X,
€ Xmay SA0, respectivamente, os valores minimo e méaximo entre os 1.080 valores de

resisténcia, correspondente ao sensor em questao.
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5.1.3 Transformada de Wavelets

Considerando que os estimulos odorantes captados pelo nariz artificial sdo sinais,
adquiridos por um sensor em um determinado espago de tempo, parece natural que uma
técnica utilizada para o processamento de sinais digitais seja uma das ferramentas
indicadas para o tratamento destes padrdes. A partir deste pressuposto, a Transformada
de Wavelet'' [Daubechies, 1990] foi utilizada como método de pré-processamento dos

padrdes de odores.

A Transformada de Wavelet ¢ uma ferramenta matematica que possui vantagens
perante técnicas classicas de processamento de sinais, como a Andlise de Fourier
[Brighan, 1988]: suas funcdes bases (wavelets) ndo pertencem a um espago finito de
solucdes, isto €, existem teoricamente infinitas possibilidades de se projetar wavelets
com propriedades especiais, voltadas para aplicacdes especificas. A Analise de Wavelet
¢ uma transformacao continua onde os nucleos de integracdo usados na transformagao
do sinal s3o denominados de wavelets. Estas wavelets sdo essencialmente utilizadas de
duas maneiras no estudo de processos ou sinais: (1) como um nucleo de integragdo para
analisar a extragdo de informacdes sobre um processo; € (2) como uma base de

representacao ou caracterizacdo do mesmo.

O conceito da Transformada de Wavelet foi formalizado pela primeira vez na
década de 80, através de uma série de artigos escritos por Morlet (1981). Entretanto, foi
no inicio do século passado que o fisico Alfred Haar (1910) introduziu um sistema
completo de fungdes ortogonais com muitas propriedades e caracteristicas interessantes.
Caracteristicas que hoje fazem das wavelets uma das ferramentas mateméaticas com um

vasto campo de aplicagdes nas ciéncias mais diversas.

Em contraste com a Transformada de Fourier, que ndo trata claramente sinais
que possuam abruptas variagdes no tempo ou caracteristicas transitorias, a
Transformada Wavelet ¢ bem localizada tanto no tempo quanto na freqiiéncia. O

potencial do método ¢ ilustrado pela analise de varios modelos de séries, tais como:

11 ..
Wavelet significa “pequena onda”.
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harmoénicos, fractais e as mesmas séries contaminadas com varios tipos de

singularidades.

5.1.3.1 Conceitos basicos

Como descrito nos pardgrafos anteriores, a Transformada de Wavelet ¢ uma
transformagao linear que, analogamente a Transformada de Fourier, permite representar
um sinal no dominio das freqiiéncias que o compde. A unica diferenca entre as duas

transformadas sdo as fungdes de base utilizadas na decomposi¢do do sinal.

O motivo que torna a Transformada de Fourier indesejavel, para trabalhar com
os dados do nariz artificial, ¢ que na transformacao do sinal do dominio do tempo para o
dominio da freqiiéncia, perde-se totalmente a informagdo sobre a localizagao temporal
(ou espacial) dos dados. Quando olhamos para a Transformada de Fourier de um sinal, é
impossivel dizer onde um evento em particular esta localizado, pois o que ¢ obtido sdo

apenas as freqliéncias que compdem o sinal.

Se um sinal ndo se altera no tempo, ou seja, se ¢ um sinal dito “estacionario”,
esta deficiéncia da Analise de Fourier ndo tem importancia alguma. Entretanto, como
em nosso caso, a maioria dos sinais contém numerosas caracteristicas ndo estacionarias
ou transitorias, tais como: tendéncias, mudangas abruptas e o inicio ou final de eventos.
Estas caracteristicas fazem da Andlise Wavelet uma promissora ferramenta no

processamento de sinais de odores.

Serd apresentada, inicialmente, a Transformada de Wavelet considerando um
sinal continuo f(#). A generalizacdo para sinais bidimensionais f(x,y), objeto deste
estudo, pode ser obtida facilmente, tendo sido definida no trabalho de Antonie et al.,

1993. A transformada continua em wavelets de f ¢ dada pela Equacao (5.3).
F(a,b) = [ f (O, (0)dt (53)

Nesta equagdo, os parametros a ¢ b variam continuamente em R, sendo que as

fungdes y,, sdo denominadas wavelets e definidas na Equagdo (5.4).
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1 t—b
Wap () = EW(TJ 5-4)

Claramente, tais funcdes sdo derivadas a partir de dilatagdes e translacdes de

uma wavelet mae y, a qual deve satisfazer o critério de admissibilidade. Tal critério é

apresentado na Equacgdo (5.5).

2 (5.5)

w(u)

du <oo

c, =2z "

A A

onde yw(u) ¢ a Transformada de Fourier de w(¢). Se ¢ uma funcdo continua, entdo
C,, pode ser finito somente se y(0) =0, isto &, Iw(x)dx =0.

Observando a Equagdo (5.4), percebemos que a Transformada de Wavelet
depende de dois parametros a e b, que correspondem, respectivamente, as informagdes
de escala ¢ tempo. E comum se associar o inverso da varidvel de escala com a
freqliéncia. Assim, o sinal unidimensional f(¢) ¢ desdobrado em uma transformada 2D
F(a,b), permitindo uma andlise tempo-fregiiéncia do sinal, de forma semelhante a
Transformada de Fourier Janelada [Vliet, 2003]. O semi-plano bidimensional (a,b) ¢é

comumente denominado espaco de fase.

A Equacdo (5.5) pode ser reescrita como o produto interno de f, com uma

fungdo wavelet v, , isto €, F(a,b) =< f,y,, >. Basicamente, este produto interno ira

“medir” o contetdo do espago de fase do sinal f'em torno do ponto (a,b) neste espaco.
Em resumo a decomposi¢do de um sinal com uma determinada fun¢do wavelet permite
o tratamento da energia contida no sinal, em fun¢do tanto da dimensdo espacial (ou
tempo) como da escala do wavelet (freqiiéncia). Conhecendo as caracteristicas do sinal
que se deseja obter € possivel realizar uma analise em cada componente frequencial e
determinar quais componentes contém as informagdes desejadas. Utilizando apenas as
componentes com estas informagdes pode-se reconstruir um sinal, cancelando os efeitos

de componentes freqiiéncias indesejados.



61

Existem varias familias de wavelets, alguns exemplos sdo: Harr, Daubechies,
Coliflets, Biortogonal, Symlets, Morlet, Meyer ¢ Chapéu Mexicano [Misiti, 1996]. As
familias de wavelets sdo geradas a partir de uma wavelet mae, que ¢ comprimida N
vezes, gerando as N ondas que compde esta familia. Para realizar a Transformada de
Wavelet, normalmente utilizam-se familias de wavelets que definem bases ortogonais,

pois desta forma ¢ possivel realizar a transformada inversa.

A obten¢do da Transformada de Wavelet de uma amostra ¢ obtida da seguinte
forma: primeiro ¢ calculado o valor de C que representa quanto um intervalo do sinal
estd correlacionado com uma wavelet (item a da Figura 5.1). Este procedimento ¢
realizado nos intervalos seguintes até o termino do sinal (conforme indicado no item b
da Figura 5.1). Encontra-se depois a correlacao do sinal para escalas maiores de wavelet

(conforme ilustrado no item ¢ da Figura 5.1).

\J\fwtf\ Sinal

Sinal Sinal
Wavelel Wawvelet | Wavelat
a) C=0.0102 b) ) C =0.2247

Figura 5.1 - Ilustraciio de como siio calculados os coeficientes da Transformada de Wavelet
a) Correlacdo do primeiro periodo do sinal com uma wavelet;
b) Deslocamento da wavelet para obter os valores de correlagdo no tempo;
¢) Troca da escala da wavelet. (adaptado de [Misiti, 1996]).

Utilizando os valores de correlagdo do sinal (C) a cada instante com as
diferentes escalas de wavelet, pode-se montar um grafico de intensidade de correlagdo,

onde ¢ possivel obter informagao do sinal no dominio do tempo.

No entanto, digitalmente nao ¢ possivel realizar estas correlagcdes para um
numero infinito de escalas. O que foi solucionado a partir do desenvolvimentode um
eficiente método para encontrar a Transformada Wavelet Discreta [Mallat, 1989]. O
algoritmo de Mallat consiste em um banco de filtros FIR, no qual o sinal ¢ dividido
sucessivamente em sinais de alta e baixa frequéncia. A arvore de decomposi¢do

tradicional da transformada wavelet de um sinal s ¢ ilustrada na Figura 5.2.
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Figura 5.2 - Arvore de decomposicio tradicional da transformada wavelet com seis niveis de
decomposiciio (adaptado de Misiti, 1996]).

Na Figura 5.2 as componentes de baixas frequéncias sdo representadas por c4, e
as de alta freqiiéncia por cD,. A arvore de decomposicdo tradicional faz divisdes
sucessivas sempre na componente de baixa frequéncia. E interessante salientar que a
reconstru¢do do sinal ¢ realizada por meio dos coeficientes terminais de uma arvore de

decomposigao.

5.1.3.2 Analise de Multiresolucao

Com a decomposi¢ao de um sinal utilizando a transformada wavelet ¢ possivel
realizar uma andlise multiresolu¢do deste sinal, ou seja, analisando cada componente
terminal da decomposicdo pode-se observar as caracteristicas no dominio do tempo, de
cada faixa de frequéncia contidas no sinal. Na Figura 5.3 ¢ ilustrado um sinal (s) e os
valores dos nds terminais de uma decomposicao até o 3° nivel, utilizando uma arvore de

decomposicao tradicional.
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Figura 5.3 - Decomposic¢io do sinal, s, nas componentes terminais da arvore da Figura 5.2

Pelo fato da transformada wavelet ser realizada por um banco de filtros, a
seletividade das componentes frequéncias de um sinal em cada coeficiente (a, e d,) ¢
determinada pela ordem da wavelet utilizada. Por exemplo, a Daubechies 4
[Daubechies, 1990] seleciona melhor as frequéncias nos coeficientes do que a
Daubechies 2 [Daubechies, 1990] que apresenta um espalhamento maior das

frequéncias nos coeficientes vizinhos.

Utilizando a caracteristica multiresolugdo que a transformada wavelet
proporciona, ¢ possivel realizar a filtragem de um sinal contaminado com algum ruido e

a compressao do sinal, por meio de sucessivas decomposi¢des deste sinal até encontrar
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o ruido em algumas componentes da decomposi¢do e entdo reconstruir o sinal
utilizando apenas as componentes que nao apresentam o ruido ou caracteristicas

indesejaveis.

5.1.3.3 Compressao de dados e reducio de ruidos

A transformada wavelet apresenta a intensidade das componentes frequenciais que
compdoem um sinal. Conhecendo as caracteristicas do sinal que se deseja obter ¢
possivel realizar uma andlise em cada componente frequencial e determinar quais
componentes contém as informagdes desejadas. Utilizando apenas as componentes com
estas informagdes pode-se reconstruir um sinal, cancelando o efeito de componentes

frequenciais indesejadas.

Uma fun¢do de base também pode ser comprimida (por exemplo, periodo
reduzido a metade, freqliéncia critica dobrada), no dominio do tempo (por exemplo,

. 12 13 4
comprimento de onda para espectros -, tempo para cromatogramas -, diferenca de
potencial para voltagens, etc.). Desta forma, ¢ possivel representar o sinal em escalas
cada vez menores, removendo ruido seqiiencial em cada uma destas escalas e
comprimindo o sinal. Além disso, a wavelet é transladada através do sinal, permitindo

remover ruido de sinais estacionarios € ndo estacionarios.

Como descrito na Equacao (5.5), a Transformada de Wavelet torna-se funcao
dos parametros de escala (a e b), em que a representa a escala (compressdo) € b o
deslocamento. Assim sendo, cada valor de a define um tipo de filtro, isto ¢, um tipo de

corte nas freqiiéncias.

O sinal inicial, livre de ruido, pode ser recuperado aplicando-se a Transformada

de Wavelet Inversa relativa a wavelet mais comprimida, dada pela Equagdo (5.6).

x(1) = I f w(a,b)y,, (z)dbj_‘; (5.6)

0 —o0

12 . . . . . , . N
Arranjo dos componentes de um feixe de energia radiante, formado quando este feixe ¢ submetido a
dispersao de modo que as ondas componentes sdo dispostas na ordem de seus comprimentos de onda.

1 . ~ ~
3 Registro da concentragio ou da massa dos componentes de uma amostra em fungio do tempo ou do
volume de fase moével, na analise das mais diversas substincias quimicas.
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Através da transformada inversa, além do sinal livre de ruido, também ¢
possivel obter a representagdo, no dominio inicial, das caracteristicas capturadas por
outras wavelets, do banco de filtro. Para tanto, basta utilizar na transformada inversa a

wavelet correspondente a caracteristica desejada.

5.1.3.4 Analise dos sinais de odor

A funcgdo wavelet utilizada nesta dissertacdo, como filtro para eliminacao do ruido e
compressao dos sinais de odores, foi a transformada wavelet da familia Daubechies de
ordem 3 [Daubechies, 1988]. Este filtro wavelet foi implementado utilizando o Toolbox

Wavelets [Misiti, 1996], do software de simulacdo Matlab™.

O sinal odorante com ruido, representado por s na Figura 5.4, foi separado nas
componentes a, (componentes de baixa frequéncia) e d,, (de alta frequéncia). A

decomposic¢ao do sinal s pode ser descrita pela seguinte formula:

s:s+n:am+2d,. 5.7

i=1

sendo m o maior nivel de decomposi¢ao, s o sinal odorante e # o ruido.

'“ MATLAB, the Language of Technical Computing. Marca registrada da empresa The MathWorks, Inc.
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Figura 5.4 — Arvore de decomposicio utilizada para filtrar o ruido e comprimir o saal.

A partir das caracteristicas do sinal de odor e do ruido, foi realizada inicialmente
uma analise nas duas primeiras componentes do sinal (a; e d;), observando a presenca
do ruido e do sinal de odor em cada uma delas. Constatou-se, conforme esperado, que a
componente a; apresentava o ruido e uma parcela do sinal odorante. Foi entao realizada
uma nova decomposicao nesta componente e analisadas as componentes resultantes (a,
e dy). Este procedimento foi feito sucessivamente até encontrar uma componente que

fosse aproximadamente igual ao ruido.

Como o método de aquisicdo dos dados no nariz artificial induzem ruidos de
baixa frequéncia, estes sinais foram encontrados na componente de mais baixa
frequéncia de uma arvore de 3 niveis de decomposicdo (as). Tal andlise pode ser

verificada nas Figuras 5.5 ¢ 5.6.
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5.2 Aspectos observados

A medida de erro utilizada na anélise dos resultados ¢ porcentagem de erro quadratico

[Prechelt, 1994], apresentada na Equacao (5.8).

o —O0,; L 2
E =100 %% (o 1) (5.8)

N-P p=li=l

onde, 0pin € Opmax SA0 0S8 valores de minimo e maximo dos coeficientes de saida, na
representacao do problema. N ¢ o numero de unidades de saida da rede, P o nimero de

padrdes (exemplos) da base de dados considerada e ¢ € a saida desejada da rede.

O principal parametro de comparagdo entre as abordagens investigadas foi o
Erro de Classificagdo do conjunto de teste, que corresponde a razdo da quantidade de

padrdes classificados de forma incorreta pela quantidade total de padroes.

Desta forma, os aspectos observados ao final do treinamento e que definiram o

desempenho das abordagens estudadas foram os seguintes:
o Percentagem de erro quadratico do conjunto de treinamento;
a Percentagem de erro quadratico do conjunto de validacao;
o Percentagem de erro quadratico do conjunto de teste
a Erro de classificagdo do conjunto de teste;

o Numero de iteragdes efetuadas pelo algoritmo de treinamento.

5.3 Métodos de comparacio entre as abordagens

Na maioria das areas de pesquisa ha uma busca continua por novos métodos que
melhorem em algum sentido o desempenho de abordagens existentes. Na agricultura,
por exemplo, buscam-se variedades mais adequadas e mais produtivas de cereais. Na

computagdo, buscam-se técnicas que melhorem a qualidade e o desempenho dos
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softwares existentes. Nestas situagdes € preciso comparar as técnicas usuais com o0s
métodos alternativos propostos. Esta comparacdo ¢ uma questdo importante que surge
freqlientemente no trabalho de pesquisa. Para se chegar a qualquer conclusdao ¢
necessario coletar informagdes e fazer inferéncias a partir de evidéncias experimentais

ou observacionais.

Consideremos a avaliacao de duas terapias na pesquisa médica, por exemplo. Se
todos os portadores de uma determinada doenca se comportassem de maneira idéntica
em relacdo aos tratamentos utilizados, bastaria examinar o comportamento de um
maximo de dois pacientes. A decisdo sobre qual ¢ a melhor terapia seria obvia, e
portanto, nenhuma analise seria necessaria. Mas esta situacdo ndo acontece, a reagio a
um tratamento varia de individuo para individuo e nao ha um tratamento 6timo para
todos os pacientes. Como, em geral, ndo se conhece previamente as reacdes de cada
individuo sobre um determinado tratamento, prescreve-se o tratamento que apresenta

em média os melhores resultados.

A generaliza¢ao dos resultados obtidos no grupo estudado para uma populacao
de interesse exige cuidados especiais no planejamento dos experimentos, sendo que
fatores que afetam a resposta que estd sendo avaliada devem ser controlados e
considerados. O procedimento utilizado para determinar se o resultado de uma anélise
aponta para sim ou para nao ¢ chamado Teste de Hipotese [Duda et al., 2001]. Este
procedimento ¢ usado amplamente nas areas em que as variaveis envolvidas estdo
sujeitas a variabilidade. O teste de hipdteses utilizado na comparagdo dos classificadores

investigados neste trabalho ¢ o teste # de Student.

O teste ¢t de Student ¢ um teste de hipoteses paramétrico, sendo os seus
pressupostos de que as duas variaveis envolvidas sdo intervalares e que ambas tem
distribuicdo normal. Sendo tais pressupostos verdadeiros, a variavel analisada resultante
pode ser matematicamente transformada, de modo a formar a distribuicdo ¢ de Student;
em funcdo da qual se determina se um dado resultado ¢ ou ndo estatisticamente

significativo.

Maiores informacdes sobre o Teste de Hipoteses podem ser encontradas no

Apéndice B do presente trabalho.
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5.4 Sumario do capitulo

Este capitulo teve como objetivo apresentar as técnicas de pré-processamento de
dados utilizadas nos experimentos, correspondendo as técnicas de Normalizagdo e
Transformada de Wavelet. O capitulo descreveu ainda os aspectos observados nos
experimentos ¢ a técnica de teste de hipotese, que serd utilizada na andlise dos

experimentos e comparagao dos resultados.

O préximo capitulo apresenta o estudo de caso, com os experimentos realizados

em cada um dos classificadores apresentados no Capitulo 4.
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Experimentos

Este capitulo descreve os experimentos realizados nesta dissertagdo.
A seg¢do 6.1 expoe os resultados dos experimentos com a rede
Perceptron Multi-Camadas. Na se¢do 6.2 sdo descritos os resultados
dos experimentos realizados com a Rede Neural com Atrasos no
Tempo. Os experimentos com a rede Feature-weigthed Detector sdo
expostos na se¢do 6.3. A secdo 6.4 descreve os resultados do
treinamento da rede Evolving Fuzzy Neural Network. Na se¢do 6.5 é
apresentada uma comparagdo entre as abordagens utilizadas nesta
dissertagdo. E a se¢do 6.6 é um sumario do capitulo.

6.1 Experimentos com a rede Perceptron Multi
Camadas

Nesta secdo serdo apresentados os experimentos realizados com a rede Perceptron
Multi-Camadas [Rumelhart et al., 1986], na classificacdo dos gases provenientes da

industria petrolifera descritos no Capitulo 3.

6.1.1 Divisao do conjunto de padroes em Treinamento, Validacao e
Teste

A base de dados contendo os 5.400 padrdes de odores foi dividida em trés partigoes de

dados, cada uma contendo a mesma quantidade de padrdes (5.400 padrdes), porém com
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instancias dispostas de maneira diferente e aleatoria. Sobre cada uma destas particdes
foram criados 3 conjuntos de dados distintos: conjunto de treinamento para a rede
neural artificial, correspondendo a 50% da quantidade total de padrdes; conjunto de
validagdo, com 25% do total de padrdes da base; e o conjunto de teste, correspondendo
aos 25% restantes. Esta divisdo dos dados ¢ sugerida pelo relatorio Probenl [Prechelt,

1994].

E importante ressaltar que o conjunto de treinamento possui 50% dos padrdes de
cada um dos gases (para cada gas, 300 padrdes sao escolhidos de forma aleatoria entre
os 600 padrdes de odores existentes). O mesmo procedimento ¢ realizado com os
conjuntos de validagdo e teste, de acordo com suas respectivas proporgdes, de forma
que os cinco gases sejam representados pela mesma quantidade de dados em cada um

dos trés conjuntos de dados.

6.1.2 Pré-processamento dos dados

Nas simulagdes realizadas se utilizou os dois métodos de pré-processamento descritos
na se¢do 5.1. Desta forma, dois experimentos foram realizados: um experimento onde
os dados foram normalizados de modo que ficassem compreendidos na faixa de valores
entre —1 e 1; e um experimento que utilizou a Transformada de Wavelet como método

de pré-processamento.

6.1.3 Topologia utilizada

Foi utilizada uma rede neural Perceptron Multi-Camadas, contendo apenas uma camada
intermediaria. A camada de entrada possui oito unidades de processamento, as quais
correspondem aos valores de cada um dos oito sensores do nariz artificial. A camada de
saida possui cinco unidades de processamento, cada uma correspondendo a um dos
cinco gases a serem classificados. Neste experimento foi utilizada a codificagdo /-of-m,

onde m ¢ o nimero de classes [Prechelt, 1994].
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As unidades de processamento das camadas, intermediaria e de saida possuem
funcdo de ativacdo tangente hiperbolica [Prechelt, 1994]. A rede contém todas as
possiveis conexdes de propagacdo direta (feedforward) entre camadas adjacentes, sem
possuir conexdes que ligam unidades de processamento de camadas ndo-adjacentes. Em
cada um dos experimenos, foram treinadas seis topologias de rede distintas (com 4, 8,
12, 16, 20 e 30 unidades de processamento na camada intermediaria), das quais

objetivou-se avaliar os resultados.

6.1.4 Metodologia de treinamento

Como descrito no capitulo anterior o algoritmo de treinamento utilizado ¢ uma versao
do método de Lenvenberg-Maquardt, descrita em [Lang e Hilton, 1988]. Para cada
topologia, foram realizadas 30 (trinta) inicializagdes de valores diferentes e aleatérios
para as conexdes entre as camadas de processamento. Em todos os casos, a quantidade

maxima de iteracdes escolhida foi de 5.000 iteragdes.

A parada do treinamento ocorre se for satisfeito o critério GLs do Probenl
[Prechelt, 1994] por duas vezes (para evitar que o treinamento seja interrompido por
oscilagdes iniciais no erro de validagdo), se for satisfeito o critério de progresso de
treinamento do Probenl [Prechelt, 1994], com Ps(t) < 0.1, ou se a quantidade méxima

de 5.000 iteracdes for alcangada.

O critério GLS5 fornece uma idéia sobre a perda da generalizacao durante o
treinamento da rede, sendo muito util para evitar overfitting [Prechelt, 1994]. E definido
como o aumento do erro de validacdo em relagdo ao erro de validagdo minimo obtido.
Nas Equagdes 6.1, 6.2 e 6.3, E representa a funcdo de erro quadratico, E,(f) o erro
médio por padrao sobre o conjunto de treinamento, medido durante a época t. E,,(f) o
erro no conjunto de validacdo apds a época ¢, € E,,(f) corresponde ao menor erro de

validagdo obtido até a época ¢, descrito pela Equagdo (6.1).

E,,. ()= r?gltn E,. () (6.1)
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A perda de generalizagdo (GL) na época ¢ ¢ definida como o aumento do erro de
validacao em relagdo ao menor erro de validagao obtido até a época ¢ (em porcentagem).

A perda de generalizagdo ¢ descrita pela Equacao (6.2).

GL(t) = 100.(% 1) 6.2)
opt

Desta forma, ¢ estabelecido um limiar o, de modo que o critério GL, ¢

caracterizado pela parada do treinamento quando a perda de generalizagdo ultrapassa o
valor de «. Sendo assim, o critério GLs estabelece a parada do treinamento quando

GL(1)>5.

O critério de progresso de treinamento do Probenl [Prechelt, 1994] fornece uma
idéia de quanto o erro médio de treinamento € maior que o minimo erro de treinamento,
durante uma seqiiéncia de épocas consecutivas. Considerando uma seqiiéncia de k&
épocas numeradas de n + [ até n + k, sendo n divisivel por £, o progresso de
treinamento P (medido em partes por mil) apos esta seqiiéncia de & épocas ¢ dado pela

Equagao (6.3).

D E,. (1" (6.3)
P.(t) =1000. t'et—k+1,....t
K@ (k. min Etr(t'))
t'et—k+1,...,t

E estabelecido um limiar, de modo que o critério do progresso de treinamento ¢
caracterizado pela parada do treinamento quando o progresso de treinamento fica menor

que este limiar.

6.1.5 Resultados obtidos

Para a rede Perceptron Multi-Camadas foram realizados dois experimentos distintos:
um experimento onde o método de pré-processamento utilizado ¢ somente a
Normalizagao dos padrdes captados pelo sistema sensor do nariz artificial, de modo que

estes valores fiquem compreendidos no intervalo [-1, 1]; e um experimento que utiliza
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um filtro Wavelet como método de pré-processamento, para redu¢do do ruido e

compressao dos dados captados pelos sensores do nariz artificial.

Para cada um dos experimentos apresenta-se uma tabela contendo a topologia
considerada, os aspectos observados nas trinta (30) execugdes realizadas, bem como os
valores de média e desvio-padrdo encontrados. Em seguida, sdo tecidos comentarios
sobre o desempenho da rede neural artificial na resolucao do problema abordado. Tais

resultados estao publicados em [Zanchettin et al., 2003 e Zanchettin ¢ Ludermir, 2003a].

Na Tabela 6.1 sdo apresentados os resultados obtidos no treinamento das redes
Perceptron Multi-Camadas, com a Parti¢do 1, utilizando somente a Normalizacdo como

método de pré-processamento.

Tabela 6.1 — MLP - Média e desvio-padrio para Particdo 1

Nimero Erro de Erro de Epocas
de nodos Treinamento Erro de Validacido Erro de Teste Classificacao Treinadas

Média Desvio Média Desvio Meédia Desvio Meédia Desvio Média Desvio

4 2103.74 3918.05 1062.53 1979.60 1085.75 1985.66 0.1434 0.2151 77 88
8 1749.77 2484.75 881.41 1235.83 898.56 1247.39 0.1388 0.1875 59 28
12 3416.32 4939.83 1713.30 2453.92 1739.90 247495 0.2186 0.2696 84 57
16 424831 433483 2117.74 2144.50 2161.37 2170.85 0.3167 0.2965 89 64
20 5694.61 5050.60 2852.58 2527.16 2915.66 2554.76 0.3444 0.2568 94 49
30 6888.90 4532.85 3428.18 2244.65 3489.28 2279.32 0.4365 0.2579 69 37

Para este experimento, o menor erro de classificagdo obtido dentre todas as
topologias testadas foi de 0.22% de erro, obtido pela topologia com 8 nodos na camada
intermediaria. Esta topologia também apresentou o menor erro médio de classificagao,
um erro de 13.88%. Como pode ser observado na Tabela 6.1, a topologia com 8§
unidades de processamento na camada intermediaria apresentou melhor desempenho
que as demais topologias em todos os critérios observados nesta analise. Além de uma
média menor no nimero de épocas de treinamento, a topologia com 8 nodos na camada
intermedidria apresentou o menor desvio-padrdo para todos os critérios. O baixo desvio-

padrao indica uma maior uniformidade nos resultados.

Para a Parti¢do 2, o menor erro médio de classificagao foi obtido pela topologia
com 4 nodos na camada intermedidria, um erro de 14, 63% para o conjunto de teste.

Como pode ser observado na Tabela 6.2, os demais aspectos observados nesta avaliagao
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ndo apresentaram diferengas significativas em relacdo aos resultados encontrados nos

experimentos com a Parti¢do 1.

Tabela 6.2 — MLP - Média e desvio-padrio para Particio 2

Nimero Erro de Erro de Epocas
de nodos Treinamento Erro de Validacio Erro de Teste Classificacao Treinadas

Média Desvio Meédia Desvio Meédia Desvio Média Desvio Média Desvio
4 2085.96 3292.44 1070.11 1685.21 1108.01 1656.09 0.1463 0.1742 71 41
8 1885.50 2521.46 980.22 1303.07 1016.87 1292.51 0.1632 0.2139 79 35
12 2860.74 3866.08 143428 1943.66 1481.69 1976.48 0.2080 0.2578 139 82
16 3639.09 4511.08 1827.89 2243.12 1873.71 2267.84 0.2460 0.2561 168 131
20 5304.18 5454.14 2658.36 2714.84 2698.73 2703.68 0.3512 0.37091 156 108
30 6383.97 4967.68 3207.20 2469.36 3255.38 248426 0.4137 0.2779 204 181

Na Tabela 6.3 sdo apresentados os resultados dos experimentos realizados com a
Parti¢ao 3, o menor erro médio de classificacdao foi obtido pela topologia com 8 nodos

da camada intermedidria, um erro de 13,65% sobre o conjunto de teste.

Tabela 6.3 — MLP - Média e desvio-padrio para particio 3

Nimero Erro de Erro de Epocas
de nodos Treinamento Erro de Validacio Erro de Teste Classificacao Treinadas

Média Desvio Meédia Desvio Média Desvio Média Desvio Média Desvio

4 2085.96 3292.44 1070.11 1685.21 107896 1677.71 0.1419 0.1753 71 41
8 1914.03 3039.22 1039.65 1599.26 989.45 1574.15 0.1365 0.1726 73 36
12 2904.99 451543 1499.63 2254.86 1442.17 2190.87 0.1805 0.2443 137 94
16 3184.59 3677.86 1661.25 1893.30 1585.36 1831.77 0.2239  0.2351 204 153
20 5909.82 5041.43 302591 252294 2977.98 2507.81 0.3608 0.2987 147 133
30 7709.14 5412.66 3939.72 2740.37 3870.54 273536 0.4543 0.2783 139 151

As Tabelas 6.1, 6.2 ¢ 6.3 também demonstram que a partir da topologia com 8
nodos na camada intermediaria, o erro de classificagdo aumenta com a adi¢ao de novas
unidades de processamento nesta camada. Apesar deste indicio, foram realizados
experimentos com topologias onde o numero de unidades de processamento na camada
intermediaria ultrapassava 30 nodos (com 50, 70, 100, 150 e 300 unidades de
processamento na camada intermedidria). Porém, nestes experimentos o erro de
classificagdo manteve a mesma tendéncia de alta, proporcional ao numero de unidades

de processamento adicionadas.
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Nas Tabelas 6.4, 6.5 e 6.6 s3o apresentados os resultados do segundo
treinamento realizado com as redes Perceptron Multi-Camadas. Neste experimento a
Analise Wavelet ¢ utilizada como um filtro para o ruido presente no sinal captado pelo
sistema sensor do nariz artificial e como um mecanismo de compressdo para os dados

de odor analisados.

Tabela 6.4 —- MLP com Wavelet- Média e desvio-padrio para a Particio 1

Nimero Erro de Erro de Epocas
de nodos Treinamento Erro de Validacido Erro de Teste Classificacao Treinadas

Média Desvio Média Desvio Meédia Desvio Meédia Desvio Média Desvio

4 1907.08 2889.74 1006.46 1440.85 966.94 1439.19 0.1366 0.1880 75 35
8 1249.58 2110.51 652.59 1064.61 626.92 1025.68 0.1029 0.1695 108 79
12 2670.21 4056.98 1352.79 2038.80 1337.19 2011.05 0.1826 0.2565 343 429
16 3910.73 5162.13 1979.67 2584.60 1962.24 2572.54 0.2409 0.2811 354 402
20 5250.95 4748.93 2660.83 2376.97 2633.50 2374.60 0.3392 0.2719 452 916
30 6534.00 5664.36 329529 2857.57 3276.19 2829.78 0.4060 0.2901 231 260

Tabela 6.5 — MLP com Wavelet- Média e desvio-padrio para a Particdo 2

Nimero Erro de Erro de Epocas
de nodos Treinamento Erro de Validacio Erro de Teste Classificacao Treinadas

Média Desvio Meédia Desvio Meédia Desvio Média Desvio Média Desvio

4 1950.06 2870.58 1018.69 1461.95 989.09 146536 0.1369 0.2081 83 35
8 1541.33 2468.88 810.58 1262.98 810.36 1272.35 0.1287 0.1938 74 25
12 2668.36 413593 1365.18 2090.97 1334.44 2071.76 0.1774 0.2530 205 208
16 3593.02 4640.31 1842.22 2356.56 1829.93 2378.96 0.2383 0.2902 237 222
20 5390.32 4497.10 2736.58 2255.51 2736.40 2283.39 0.3403 0.2628 299 337
30 6313.22 5753.94 3206.66 2894.55 3193.49 2909.74 0.3769 0.3158 279 281

Tabela 6.6 — MLP com Wavelet- Média e desvio-padriao para a Particdo 3

Nimero Erro de Erro de Epocas
de nodos Treinamento Erro de Validacio Erro de Teste Classificacao Treinadas

Média Desvio Meédia Desvio Meédia Desvio Média Desvio Média Desvio

4 2344.52 4444.17 1166.67 2230.25 1204.51 222821 0.1400 0.2156 83 34
8 1486.09 2542.49 748.16 1299.52 756.73 1284.23 0.1135 0.1571 183 364
12 2582.14 4643.59 1269.52 2318.08 1309.24 234277 0.1587 0.2545 262 254
16 3780.49 5029.65 1876.63 2509.66 1908.30 2562.84 0.2302 0.2870 369 480
20 5726.77 5493.84 2856.33 2731.17 2914.56 2807.27 0.3542 03154 304 409
30 6496.66 6118.10 3250.62 3037.42 3305.73 3089.69 0.3612 0.2920 342 450
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A partir dos resultados apresentados nas Tabelas 6.4, 6.5 e 6.6, se percebe que a
utilizacdo da Transformada de Wavelet, como método de pré-processamento para os
padroes de odores, melhora consideravelmente o desempenho do método de
classificagdo. O menor erro de classificagdo observado dentre todas as topologias, um
erro de classificagdo zero, foi obtido pelas topologias com 20 e 30 unidades de
processamento na camada intermedidria, nas trés particdes testadas. Apesar do bom
desempenho, na média de classificacdo das 30 execucdes, estas topologias ficaram
muito acima dos valores obtidos pela topologia com 8 nodos na camada intermediaria.
O menor erro médio de classificacao foi obtido pela topologia com 8 nodos na camada
intermediaria (Tabela 6.4), um erro de 10.29% para o conjunto de teste. O menor erro
de classificacao obtido pela topologia com 8 nodos na camada intermedidria também foi

baixo, um erro de 0.07%, na Particao 1.

Da mesma forma que no experimento anterior, o erro de classificacdo tende a
aumentar com o acréscimo de unidades de processamento na camada intermediaria. Os
mesmos experimentos relatados na descri¢ao do experimento anterior (inser¢cao de um
maior numero de unidades de processamento na camada intermediaria) foram realizados
e seus resultados demonstram comportamento similar aos resultados obtidos pela rede

Perceptron Multi-Camadas sem Pré-processamento Wavelet.

Se compararmos os melhores resultados obtidos pelos dois experimentos
(resultados obtidos pelas topologias com 8 nodos na camada intermediéria, com e sem a
utilizagdo do pré-processamento com a Transformada de Wavelet) podemos verificar
que a melhora foi substancial. A medida do erro de classificagdo apresentado no
primeiro experimento (Tabela 6.1, 6.2 e 6.3) foi de 14.61% e no segundo de 11.50%
(Tabela 6.4, 6.5 € 6.6).

A fim de verificarmos a relevancia estatistica dos resultados obtidos, €
apresentado na Tabela 6.7 o teste de hipoOteses para estes experimentos. O teste ¢
realizado a partir dos melhores resultados médios, obtidos por cada um dos
experimentos (sem e com pré-processamento com Analise Wavelet). Neste teste,

verificamos se o desempenho do classificador nos dois experimentos ¢ similar ou nao.
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Tabela 6.7 - Estatistica do teste emparelhadof de Student

Hy:py =,
H, oy # 1,
Valor calculado da variavel de teste Decisao
-0.6591 Nao rejeitada

A Tabela 6.7 apresenta os resultados do teste ¢ para amostras emparelhadas, com
nivel de significancia de 5%. Nesta tabela, y, e u, sdo respectivamente as médias dos

experimentos com redes Perceptron Multi-Camadas sem o uso do pré-processamento
com a Analise Wavelet e as médias dos experimentos utilizando o pré-processamento
com a Analise Wavelet. Apesar da menor média de classificagdo do segundo
experimento, estatisticamente os resultados comprovam a hipdtese de que a
performance média das redes Perceptron Multi-Camadas fazendo uso da Analise
Wavelet ¢ tdo boa quanto a das redes Perceptron Multi-Camadas que ndo usam este tipo

de pré-processamento.

6.2 Experimentos com a Rede Neural com Atrasos
no Tempo

A abordagem utilizada nestes experimentos foi proposta por Yamazaki (2001). Esta
abordagem consiste de um sistema de reconhecimento de padrdes capaz de analisar as
caracteristicas temporais dos sinais gerados pelos sensores do nariz artificial, levando
em consideracdo a variagdo destes valores ao longo do intervalo de tempo em que foram

feitas as aquisi¢des dos dados.

6.2.1 Divisao do conjunto de padroes em Treinamento, Validacao e
Teste

Como descrito em Yamazaki (2001), a arquitetura do sistema de reconhecimento de
padrdes necessita receber curvas completas geradas pelos sensores do nariz artificial

durante a aquisicdo dos dados. Tais curvas precisam ser obtidas em intervalos
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ininterruptos de tempo, desta forma, apenas os valores obtidos em cada uma das
repeticoes podem ser utilizados no conjunto de treinamento, validagdao e teste (os
padrdes nao podem ser retirados da ordem de aquisicdo ou agrupados em conjuntos

maiores).

Desta forma, uma das repeti¢des da aquisicdo dos dados (960 padrdes de cada
um dos cinco gases) foi utilizada como conjunto de treinamento. Da mesma forma,
outras duas repeticoes distintas (com a mesma quantidade de dados) foram utilizadas
como conjunto de validacdo e teste. A escolha das repeticoes foi feita de forma
arbitraria utilizando-se as trés primeiras repeticdes da aquisi¢do dos dados, para que a
ordem de aquisicdo e apresentacdo dos dados ndo interferisse nos resultados do

experimento.

Para a formagao das 3 parti¢des de dados utilizadas nos experimentos, as demais
aquisi¢des de dados foram utilizadas. Assim, como existem nove repeti¢des de
aquisi¢des, todas foram utilizadas no treinamento da rede, seja como conjunto de

treinamento, validagao ou teste.

Foi utilizada a mesma base de dados que gerou os resultados da se¢do anterior,
para as redes Perceptron Multi-Camadas, permitindo assim uma melhor comparagdo

entre as abordagens utilizadas.

6.2.2 Pré-processamento

Utilizou-se a mesma normalizagdo adotada nos experimentos com redes Perceptron
Multi-Camadas, desta forma, dois experimentos foram realizados: no primeiro
experimento os dados foram pré-processados de modo que seus valores ficassem
compreendidos na faixa entre —1 e 1; no segundo experimento se utilizou a

Transformada de Wavelet como método de pré-processamento.
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6.2.3 Topologia utilizada

Para o tratamento temporal dos padrdes de odores, foi utilizada uma Rede Neural com
Atrasos no Tempo [Lang e Hilton, 1988], contendo apenas uma camada intermediaria.
A camada de entrada possui 16 unidades de processamento, pelo fato da utilizacao do
atraso no tempo (delay de t-1), para cada uma das oito curvas de entrada, formadas
pelos padroes adquiridos no sistema sensor. Este atraso ¢ formado pelo valor atual de
resisténcia do sensor e por um valor temporalmente anterior a este, de cada um dos
sensores. Esta quantidade de atrasos no tempo para cada uma das curvas de entrada foi

escolhida por ser a menor configuragdo possivel utilizando caracteristicas temporais.

A camada de saida possui cinco unidades de processamento, as quais
correspondem a cada um dos gases a serem classificados, utilizando a mesma
codificagdao da rede Perceptron Multi-Camadas descrita na se¢do anterior. Os nodos da
camada intermedidria e de saida possuem funcdo de ativacdo tangente hiperbolica
[Prechelt, 1994]. A rede possui todas as possiveis conexdes de propagacdo direta
(feedforward) entre as camadas adjacentes, sem possuir conexdes que ligam nodos de
camadas nao-adjacentes. Foram treinadas seis topologias diferentes (com 4, 8, 12, 16,

20 e 30 unidades de processamento na camada intermediéria).

6.2.4 Metodologia de treinamento

O algoritmo de treinamento utilizado nestes experimentos ¢ similar ao adotado para os
experimentos com as redes Perceptron Multi-Camadas na se¢do anterior, permitindo
uma comparagdo mais justa entre as abordagens. Da mesma forma, foram realizadas
trinta (30) execugdes com inicializagdes dos valores das conexdes entre as camadas de
processamento, diferentes e aleatérias. A quantidade maxima de iteragdes escolhida foi
de 5.000 épocas de treinamento. Os critérios de parada do treinamento foram os

mesmos adotados nos experimentos com Perceptron Multi-Camadas.

E importante ressaltar que os erros analisados foram computados separadamente
para cada gas, ou seja, a rede avaliou, para cada sensor, as cinco curvas correspondentes

aos cinco gases independentemente, € ndo uma unica curva contendo os valores dos
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cinco gases em seqiiéncia. Isto foi adotado para que a ordem de apresentagdo dos gases

a rede nao influencie nos resultados obtidos.

6.2.5 Resultados obtidos

Como descrito anteriormente, foram realizados dois experimentos distintos: em um
experimento foi utilizada a Normalizacdo, para que os valores reais dos dados ficassem
compreendidos entre o intervalo [-1, 1]; e um experimento que utiliza um filtro Wavelet
como método de pré-processamento, para redugdo do ruido e compressao dos dados

captados pelos sensores do nariz artificial.

Para a andlise dos resultados ¢ apresentada uma tabela contendo a topologia
considerada, os aspectos observados nas 30 execugdes realizadas, bem como os valores
de média e desvio-padrao encontrados. Na seqiiéncia sdo tecidos comentarios sobre o
desempenho da rede neural artificial, na resolu¢do do problema de classificacao de
odores investigado. Estes resultados estdo publicados em [Zanchettin et al., 2003 e

Zanchettin e Ludermir, 2003a].

Nas Tabelas 6.8, 6.9 e 6.10 sdo apresentados os resultados do treinamento
obtido com as Redes Neurais com Atrasos no Tempo, para as trés partigdes testadas.
Nestes experimentos somente foi utilizada a Normalizacdo, como método de pré-

processamento.

Tabela 6.8 — TDNN - Média e desvio-padrio para a Particio 1

Nimero Erro de Erro de Epocas
de nodos Treinamento Erro de Validacido Erro de Teste Classificacio Treinadas
Média Desvio Média Desvio Média Desvio Meédia Desvio Média Desvio
4 7.99 5.45 85.18 24.04 62.35 19.05 0.1075 0.0919 12 9
8 3.22 2.88 75.61 28.83 63.99 15.94 0.0969 0.0881 18 21
12 5.13 10.35 76.11 33.04 67.46 14.44 02032 0.1048 17 21

16 48.11 53.58  107.85  49.02 89.13 39.54 03166 0.1637 10 3
20 56.55 5549 115.61 46.28 98.09 53.65 03391 0.1751 13 16
30 56.81 49.17 114.10 41.28 99.08 4426 03066 0.1821 10 2
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Tabela 6.9 — TDNN - Média e desvio-padrao para a Particio 2

Nimero Erro de Erro de Epocas
de nodos Treinamento Erro de Validacio Erro de Teste Classificacao Treinadas
Média Desvio Média Desvio Média Desvio Média Desvio Média Desvio
4 5,73 3,90 84,49 26,71 61,75 19,30 0,1362 0,1075 16 23
8 2,72 2,95 71,63 31,13 63,92 16,59 0,1261 0,0872 32 37
12 4,52 9,75 70,41 34,69 70,33 15,82  0,2061 0,1055 33 36

16 47,57 50,21 103,19 43,19 90,44 42,32 03266 0,1695 17 23
20 45,65 0,14 98,32 37,04 100,27 44,63 0,3060 0,1834 18 23
30 46,94 34,33 96,46 30,05 98,18 39,09 03012 0,1720 11 3

Tabela 6.10 — TDNN - Média e desvio-padrao para a Particiao 3

Nimero Erro de Erro de Epocas
de nodos Treinamento Erro de Validacio Erro de Teste Classificacao Treinadas
Média Desvio Média Desvio Média Desvio Média Desvio Média Desvio
4 5,75 3,89 85,42 26,31 61,85 19,51 0,1341 0,1077 16 23
8 2,81 2,92 72,90 30,60 64,14 16,38 0,1173  0,0865 27 32
12 4,66 9,86 71,83 34,23 69,91 15,57 0,2062 0,1056 29 35

16 44,72 45,58 107,41 50,45 84,00 33,16 03021 0,1304 17 23
20 54,11 50,63 106,35 47,76 104,24 52,98 03262 0,2032 17 23
30 46,62 35,76 98,07 27,82 98,67 31,79 03302 0,1624 11 3

Nestes experimentos, o menor erro de classificacdo obtido entre as topologias
testadas foi 0.16%, obtido na maioria das topologias. Como pode ser observado, a
abordagem temporal diminuiu consideravelmente a varia¢do dos resultados, refletido no

baixo desvio-padrao apresentado pelos experimentos (Tabelas 6.8, 6.9 € 6.10).

A topologia com menor erro de classificagdo neste experimento foi a topologia
com 8 unidades de processamento na camada intermediaria. Nos experimentos
realizados com a Particdo 1 (Tabela 6.8), o erro de classificacdo da topologia com 8§
nodos foi de 9.69%. Para as Parti¢des 2 € 3 o menor erro médio de classificagdo também
foi obtido pela topologia com 8 nodos na camada intermedidria, um erro médio de
12.61% (Tabela 6.9) e 11.73% (Tabela 6.10), respectivamente. E importante salientar,
ainda, que os conjuntos de treinamento, validag¢do e teste sdo formados por diferentes
repeticoes de aquisi¢do de dados, e as caracteristicas das respostas dos sensores se

modificam de uma repeticao para a outra [Santos, 2000]. A partir desta afirmagao, pode-
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se perceber que a rede conseguiu generalizar muito bem o conhecimento adquirido em

seu treinamento.

Outro fato a ser observado nesta andlise, da mesma forma que o ocorrido com as
redes Perceptron Multi-Camadas, o acréscimo no nimero de unidades de processamento
na camada intermediaria ndo melhora o desempenho da rede. Nos testes realizados, com
a adi¢cdo de unidades de processamento na camada intermediaria o erro de classificagao

apresentado pela rede mantém-se estavel, na faixa de 30% de erro.

Nas Tabelas 6.11, 6.12 e 6.13 sdo apresentados os resultados do segundo
treinamento realizado com as Redes Neurais com Atrasos no Tempo, utilizando a
Anadlise Wavelet como um filtro para o ruido e como mecanismo de compressao para 0s

sinais de odores.

Tabela 6.11 —- TDNN com Wavelet- Média e desvio-padrio para a Particio 1

Nimero Erro de Erro de Epocas
de nodos Treinamento Erro de Validacio Erro de Teste Classificacio Treinadas
Média Desvio Média Desvio Média Desvio Média Desvio Média Desvio
4 1.27 1.85 31.34 24.45 70.51 1096  0.0258 0.0615 253 238
8 1.34 1.98 27.17 21.87 66.49 6.99 0.0090 0.0383 192 229
12 3.87 9.63 36.07 23.67 70.16 1093  0.0200 0.0610 198 233

16 39.61 41.85 74.79 49.89 86.85 3576  0.1889 0.1706 94 184
20 62.11 55.56 96.19 65.45 98.36 41.77  0.2917 0.1867 60 149
30 61.55  39.16 87.62 43.59 98.34 4430 0.3003 0.2151 28 89

Tabela 6.12 —- TDNN com Wavelet- Média e desvio-padrao para a Particdo 2

Nimero Erro de Erro de Epocas
de nodos Treinamento Erro de Validacio Erro de Teste Classificacio Treinadas
Média Desvio Meédia Desvio Média Desvio Média Desvio Média Desvio
4 1.13 1.69 30.36 24.18 71.87 13.28 0.0348 0.0722 264 242
8 1.19 1.96 26.42 22.10 66.82 7.54 0.0068 0.0365 225 240
12 3.78 9.64 33.43 23.74 70.76 11.26  0.0200 0.0610 229 241

16 51.13 56.93 83.87 59.24 95.24 49.63 0.2135 0.2149 45 124
20 4230 3890 74.08 47.55 89.15 36.99 0.2133  0.2097 111 198
30 53.93 39.17 84.25 41.40 89.32 4424  0.2754 0.1747 28 89
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Tabela 6.13 —- TDNN com Wavelet- Média e desvio-padrao para a Particao3

Nimero Erro de Erro de Epocas
de nodos Treinamento Erro de Validacio Erro de Teste Classificacao Treinadas
Média Desvio Média Desvio Média Desvio Média Desvio Média Desvio
4 1.14 1.68 30.37 24.23 71.89 13.17 0.0341 0.0698 264 243
8 1.23 1.97 26.36 22.05 66.93 7.63 0.0067 0.0365 207 236
12 3.78 9.64 33.67 23.71 70.83 11.32  0.0200 0.0610 229 241

16 34.17  48.19 71.54 48.78 79.89 29.47 0.1661 0.1820 79 168
20 4529  38.56 76.50 42.64 88.50 3556  0.2065 0.1856 110 198
30 40.86  36.74 68.26 40.37 86.88 33.45 0.2067 0.1780 94 185

Como ocorreu nos experimentos com a rede Perceptron Multi-Camadas, a
utilizacao da Transformada de Wavelet como método de pré-processamento melhorou
os resultados apresentados pela rede neural artificial. No caso das Redes Neurais com
Atrasos no Tempo esta melhora foi consideravel. O melhor resultado dos experimentos
sem pré-processamento Wavelet foi um erro médio de classificagdo de 9.69% (Tabela
6.8). Nos experimentos com pré-processamento Wavelet o mais baixo erro médio de
classificagdo foi de 0.67%, obtido pela topologia com 8 unidades de processamento na

camada intermedidria, nos experimentos com a Particao 3 (Tabela 6.13).

Nos experimentos descritos pelas Tabelas 6.11, 6.12 e 6.13, todas as topologias
apresentaram em seus treinamentos erros de classificagdo nulos, porém apenas as
topologias com 4, 8 e 12 unidades de processamento na camada intermedidria
apresentaram melhora média significativa em relagdo aos experimentos sem pré-

processamento Wavelet.

Apesar da melhora perceptivel apresentada pelo segundo experimento (com pré-
processamento Wavelet) realizamos o teste de hipotese para verificar se esta melhora
estatisticamente se confirma. Na Tabela 6.14 ¢ apresentado o teste de hipoteses para os
experimentos acima descritos. Neste teste verificamos se o desempenho da Rede Neural
com Atrasos no Tempo com pré-processamento Wavelet ¢ superior ao desempenho da

mesma rede sem o pré-processamento.

Tabela 6.14 - Estatistica do teste emparelhadot de Student

Hy:p =1,
Hy oy >

Valor calculado da variavel de teste Decisao

-6.2713 Rejeitada
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A Tabela 6.14 apresenta os resultados do teste ¢ para amostras emparelhadas,
com nivel de significancia de 5%. Nesta tabela, g e u, sdo respectivamente as médias

dos experimentos com as Redes Neurais com Atrasos no Tempo sem o uso do pré-
processamento com Analise Wavelet e as médias dos experimentos utilizando o pré-
processamento com Andlise Wavelet. A partir do teste de hipdtese se pode concluir que
a performance média das Redes Neurais com Atrasos no Tempo fazendo uso da analise
Wavelet ¢ melhor que a das Redes Neurais com Atrasos no Tempo que ndo utilizam

este tipo de pré-processamento.

A partir dos resultados obtidos pela abordagem temporal, pode-se concluir que a
utilizagdo do método de pré-processamento com filtro Wavelet faz das redes neurais

artificiais uma ferramenta poderosa na classificacao de padrdes de odores.

6.3 Experimentos com a rede Featureweigthed
Detector

Este modelo oferece especial interesse no tratamento dos padrdes de odores por se
propor a resolver dois dos principais problemas no reconhecimento de padrdes: a
selecdo de atributos e a classificacdo dos padrdes, além da capacidade de extrair regras
difusas do tipo Se-Entdo da rede. Nas proximas secdes serdo descritos os experimentos
e resultados encontrados no treinamento da rede Feature-weigthed Detector [Li et al.,

2002].

6.3.1 Divisao do conjunto de padroes em Treinamento, Validacao e
Teste

A partir de experimentos prévios, realizados com a rede Feature-weigthed Detector,
verificou-se que a ordem com que os padrdoes de odores sdo apresentados no

treinamento, possui influéncia sobre seu desempenho na classificacao dos gases. Assim,
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nestes experimentos, os exemplos de cada um dos gases foram apresentados de forma
ordenada no treinamento da rede (primeiramente foram apresentados todos os exemplos
de um tipo de gés, posteriormente de outro tipo de gas, etc.). Para o teste da rede neuro-

difusa os padroes de odores foram apresentados de forma aleatoria.

A fim de considerar esta necessidade de ordenacao e verificar o desempenho da
rede Feature-weigthed Detector com varias particdes de dados, os mesmos conjuntos
empregados nos experimentos com a Rede Neural com Atrasos no Tempo foram
utilizados. Desta forma, cada uma das partigdes € composta por duas repeti¢des distintas
das aquisi¢des dos dados: uma das repeticdes da aquisi¢do dos dados (960 padrdes de
cada um dos cinco gases) foi utilizada como conjunto de treinamento, com exemplos
ordenados por classe; e outra repeticdo (com a mesma quantidade de dados) foi utilizada

como conjunto de teste, com exemplos dispostos de forma aleatoria.

A rede Feature-weigthed Detector ndo utiliza conjunto de validacdo em seu
treinamento. E importante salientar, que os conjuntos de treinamento e teste de cada
uma das parti¢des sao formados por diferentes repeticoes de aquisi¢des de dados, e as
caracteristicas das respostas dos sensores se modificam de uma repeticdo para outra

[Santos, 2000].

6.3.2 Pré-processamento

O conjunto de padrdes foi normalizado de modo a ficar compreendido na faixa de
valores entre 0 ¢ 1. O pré-processamento a partir da Transformada de Wavelets nao foi
utilizado nos experimentos com a rede Feature-weigthed Detector, pois em anélises
preliminares ndo melhoraram os resultados apresentados pelo modelo. Por questdo de
objetividade foram suprimidos dos resultados obtidos com a Transformada de Wavelet

no treinamento da rede Feature-weighted Detector.
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6.3.3 Topologia utilizada

Nos experimentos realizados com a rede Feature-weigthed Detector, foram utilizadas
oito unidades de processamento de entrada, que correspondem aos atributos dos padroes
de odores. E cinco unidades de saida, relacionadas a cada um dos gases a serem
classificados. Neste experimento foi utilizada a codificagdo /-of-m, onde m é o nimero

de classes [Prechelt, 1994].

6.3.4 Metodologia de treinamento

Foram realizadas 30 (trinta) execucdes com a rede Feature-weigthed Detector, para cada
uma das partigdes. Foram utilizadas inicializagdes baseadas nos centros dos dados para
as conexdes de memoria e valores fixos em 1 para as conexdes de pesos. Os critérios de
parada do treinamento utilizados foram o erro minimo de treinamento & € o numero

maximo de 5.000 iteragdes.

6.3.5 Resultados obtidos

Para cada uma das parti¢des, os aspectos observados nas 30 execugdes realizadas, bem
como os valores de média e desvio-padrao sdo apresentados. Em seguida, sdo tecidos
comentarios sobre o desempenho da rede na resolucdo do problema abordado. Estes

resultados estdo publicados em [Zanchettin e Ludermir, 2003b].

Na Tabela 6.15 sao apresentados os resultados obtidos no treinamento da rede

Feature-weigthed Detector, na classificacdo dos cinco gases, em cada uma das partigdes.

Tabela 6.15 - Média e desvio-padrao dos resultados obtidos com a rede Featureweigthed Detector

Erro de Erro de Epocas
Treinamento Erro de Teste Classificacio  Treinadas

Particio  Média Desvio Média Desvio Média Desvio Média Desvio
1 13435 578 570.99 36.92 0.2218 0.06 5000 0
2 177.60  0.01 430.00 0.00 0.2000 0.00 5000 0
3 177.62  0.05 430.00 0.00 0.2000 0.00 5000 0
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Para esta abordagem o melhor erro médio de classificacdo obtido foi de 20%,
obtido nas parti¢des 2 e 3. Um erro relativamente alto se levarmos em consideragao as
abordagens previamente apresentadas. O menor erro de classificagdo obtido nos
experimentos com a rede Feature-weigthed Detector foi de 20%, encontrado na grande
maioria das execucdes. Verificou-se que a rede apresenta dificuldades em separar os
gases Etano e Metano, indicados na Anélise de Componentes Principais como classes
muito proximas. Isto pode caracterizar uma deficiéncia da rede Feature-weighted

Detector em tratar dados ndo-linearmente separaveis.

Pode-se verificar também Tabela 6.15, que o critério de parada em todos os
experimentos foi o nimero maximo de iteragdes. A partir desta constatagdo tentou-se
modificar o treinamento da rede, de modo a inserir um critério de parada, baseado na
utilizacdo de um conjunto de validagdo. Porém, os resultados apresentados nao foram
satisfatorios, pois, oscilagdes iniciais no treinamento da rede faziam com que o

treinamento fosse interrompido de maneira prematura.

Outra alteracao realizada sobre a rede Feature-weigthed Detector original foi
quanto a inicializagdo das conexdes de pesos {w;;}. As conexdes de pesos originalmente
sdo inicializadas com valores iguais a 1, proposta por Li et al. (2001). Foram realizados
experimentos onde estas conexdes eram inicializadas com valores aleatorios [ Amorin et
al., 2003]. A partir dos resultados, verificou-se que as duas abordagens obtém

desempenhos similares.

Nas Tabelas 6.16 e 6.17, sdo apresentadas as médias dos valores das conexdes
de memoria e peso, obtidas apds o treinamento da rede com a Parti¢do 1. Estes valores
sao utilizados na sele¢ao dos atributos relevantes e na extragdo de regras difusas da

rede.

Tabela 6.16 - Médias dos valores finas para as conexdes de meméria

Xy X2 X3 Xy X5 X¢ X7 Xg

m 0.982573  0.961906 0.960222 0.971907 0.949086 0.946496 0.959430 0.680431
m; 0.690826 0.527188 0.463760 0.036989 0.486119 0.542842 0.298441 0.372369
m; 0.593980 0.497958 0.390256 0.072632 0.408675 0.506118 0.535367 0.235794
my 0.702855 0.528086 0.465679 0.038395 0.487341 0.546711 0.304195 0.370047
ms 0.755790 0.552057 0.530144 0.004374 0.553913 0.570328 0.084244 0.497325
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Tabela 6.17 - Médias dos valores finais para as conexdes de pesos

X7 Xg X3 Xy X5 X¢ X7 Xg

w; 0.913683 0.837864 0.805750 0.418144 0.838599 0.876073 0.702558 0.911053
w, 0.994720 0.900508 0.998670 0.999827 0.998891 0.900000 0.099999 0.998007
w;3 0.000000 0.000000 0.001753 0.999995 0.000004 0.000000 0.999817 0.999978
wy 0.935550 0.977357 0.765897 0.000000 0.730483 0.992370 0.089121 0.076219
Ws 0.000000 0.001045 0.000000 0.998079 0.000000 0.000000 0.924484 0.949968

6.3.5.1 Selecao de Atributos

No modelo Feature-weigthed Detector a selegao de atributos ¢ realizada a partir
dos valores das conexdes de pesos obtidas durante a fase de treinamento da rede. Tais

valores representam o grau de contribui¢do dos atributos para cada uma das classes.

Como a base de dados utilizada nos experimentos foi dividida em trés parti¢des
distintas, os valores resultantes das conexdes de pesos para cada uma das particdes
variam. Por esta razdo, a utilizagdo da média dos valores das conexdes nas trés
particdes, como meio de escolha da relevancia dos atributos, prejudicaria a analise do
método de sele¢do. Desta forma, uma das particdes foi escolhida de forma arbitraria,
para aplicagdo e avaliacdo do método de selecao de atributos da rede. A particao

escolhida, de maneira arbitraria, para os experimentos foi a Particao 1.

A Tabela 6.18 apresenta os resultados de dois experimentos, realizados com a
Particdo 1. No primeiro, a rede foi treinada com os oito atributos da base de dados.
Considerando-se estes resultados, pode-se observar que: (1) os atributos x,, x3, € xs
possuem pequena contribuicdo na formagao dos agrupamentos das classes 3 ¢ 5 e o
atributo x, possui pequena participagdo nos agrupamentos das classes 1 e 4; ¢ (2) a
contribuicdo dos atributos x,, x3, x4 € x5 para as classe 1, 3 e 4 pode ser desempenhada
pelos demais atributos, que apresentaram grande contribui¢do na formagdo dos

agrupamentos destas classes.
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Tabela 6.18 - Resultados da rede Feature-weigthed Detector na classificacao de sinais de odores

Parametros Experimento 1 Experimento 2
X1 X2 X3, X X5, X9 X7, X5/ X1 X2 X3, X4/

o 0.225 0.225

a 0.004 0.004
4 0.3 0.3
Meédia 0.2218 0.2016
Desvio-padrdo | 0.06 0.00
w) 0.913 0.837 0.805 0.418 0.835 0.876 0.702 0.911|1.000 0.613 0.810 0.999
w, 0.994 0.900 0.998 0.999 0.998 0.900 0.099 0.9980.999 0.999 0.417 0.999
w3 0.000 0.000 0.001 0.999 0.000 0.000 0.999 0.999 |0.000 0.000 0.999 0.999
Wy 0.935 0.977 0.765 0.000 0.730 0.992 0.089 0.076 | 0.999 0.894 0.004 0.000
Ws 0.000 0.001 0.000 0.998 0.000 0.000 0.924 0.949|0.000 0.000 0.899 0.940

Na Tabela 6.18, o representa a nebulosidade no agrupamento, & representa a

taxa de aprendizado temporal e £ a taxa de aprendizado. A letra x representa os

atributos dos padroes de odores e w a média das conexdes de pesos.

No segundo experimento, os atributos x>, x3, x4 € x5 foram excluidos da base de
dados e a rede foi novamente treinada somente com os quatro atributos restantes (x;, x4,
x7 € xs). No treinamento, foi utilizada a mesma configuragdo de parametros do primeiro
experimento. Mesmo com a retirada dos referenciados atributos, a média do erro de
classificacdo da rede se manteve estavel. No segundo experimento, a média do erro de
classificag@o obtido foi de 20.16%, inferior ao primeiro experimento onde o erro médio
era de 22.18%. Este resultado comprova a pequena relevancia dos atributos x,, x3, x4 €
xs na formagdo dos agrupamentos. Os sensores indicados como de menor relevancia
foram: Octil-sulfonato de Sédio, Acido Nitrobenzeno Sulfonico, Antraquinona Sulfato

de Sodio e Acido P-toluenosulfonico.

A fim de comprar a eficiéncia da selecao de atributos da rede Feature-weigthed
Detector, foram realizados experimentos com os demais modelos apresentados nesta
dissertacdo. Na Tabela 6.19 sdo apresentados os experimentos com todos o0s
classificadores utilizados na dissertagdao: Perceptron Multi-Camadas (MLP), Redes
Neurais com Atrasos no Tempo (TDNN), Feature-weighted Detecto (FWD) e Evolving
Fuzzy Neural Networks (EFuNN). Sao realizados dois experimentos, um com todos os

atributos da base de dados e outro excluindo-se os atributos indicados pela rede Feature-
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weigthed Detector como de menor relevancia para a formagdo dos agrupamentos de

dados. Os dados utilizados para este experimento sdao provenientes da Parti¢ao 1.

Tabela 6.19 - Comparacio dos resultados da seleciio de atributos

Erro de classificacio para o conjunto de Erro de classificacido para o conjunto de

Modelo teste, base com 8 atributos teste, base com 4 atributos
Média Desvio Média Desvio
MLP 0.1388 0.1874 0.1402 0.1952
TDNN 0.0969 0.0881 0.0982 0.0754
FWD 0.2218 0.0600 0.2016 0.0000
EFuNN 0.0088 0.0028 0.0333 0.0035

Novamente pdde ser verificado que, mesmo com a exclusdo dos quatro atributos
da base de dados (x2, x3, x4 € x5) o erro de classificagdo apresentado pelos quatro
modelos testados manteve-se estdvel. Outra questdo a ser ressaltada ¢ que a rede
Feature-weigthed Detector indicou como de menor relevancia atributos também
indicados pela Anélise de Componentes Principais, como de menor relevancia, na

analise descrita pela Tabela 3.4.

6.3.5.2 Extracio de regras

As regras extraidas do modelo Feature-weigthed Detector sdo regras explicativas
difusas do tipo Se...Entdo, onde a parte Se da regra se refere ao conjunto de atributos
com valores previsores, ¢ a conclusdo da regra Entdo especifica o valor esperado da

classe.

A extracdo das regras difusas Se-Entdo da rede Feature-weighted Detector ¢
realizada a partir das conexdes de memoria obtidas durante a fase de treinamento. Os

valores destas conexdes de memoria sao apresentados na Tabela 6.16.

Como descrito em Li et al. (2001), as seguintes regras difusas podem ser
construidas a partir das conexdes de memoria, obtidas pelo treinamento da rede Feature-

weigthed Detector com os padrdes de odores:
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Regra;

Regra,

Regra;

Regray

Regras

Se x; € aproximadamente 0.9802 E x, ¢ aproximadamente (0.9432 E
x3 € aproximadamente 0.9555 E x4 ¢ aproximadamente 0.6767
Entao é Butano.

Se x; € aproximadamente 0.6712 E x, & aproximadamente (0.5356 E
x3 € aproximadamente 0.3334 E x4 ¢ aproximadamente 0.3519
Entao é Etano.

Se x; ¢ aproximadamente 0.5973 E x, ¢ aproximadamente 0.5149 E
x3 € aproximadamente 0.5427 E x4 ¢ aproximadamente 0.2479
Entio é Monoxido de Carbono.

Se x; ¢ aproximadamente 0.7448 E x, ¢ aproximadamente 0.5768 E
x3 € aproximadamente 0.3038 E x4 ¢ aproximadamente 0.4062
Entao ¢ Propano.

Se x; ¢ aproximadamente 0.7507 E x, ¢ aproximadamente 0.5689 E
x3 ¢ aproximadamente 0.0882 E x4 ¢ aproximadamente 0.4956
Entao ¢ Metano.

6.3.5.3 Consideracoes

A fim de verificar a efetividade do mecanismo de sele¢ao de atributos da rede

Feature-weighted Detector, um teste estatistico com os resultados dos experimentos

com todos os atributos da base de dados e sem quatro destes atributos, indicados como

de menor relevancia pelo método ¢ apresentado na Tabela 6.20.

Tabela 6.20 - Estatistica do teste emparelhadot de Student

Hy:py =y
Hy oy # w,
Modelo Valor calculado da variavel de teste Decisdo
MLP 0.0749 Nao Rejeitada
TDNN 0.7302 Nao Rejeitada
FWD 1.4984 Nao Rejeitada
EFuNN -46.7339 Rejeitada

A Tabela 6.20 apresenta os resultados do teste ¢ para amostras emparelhadas,

com nivel de significancia de 5%. Nesta tabela, 1, e , sdo respectivamente as médias

dos experimentos das quatro abordagens investigadas com e sem os atributos x;, x3, x4 €
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xs. Estes resultados comprovam a hipotese de que a performance dos modelos sem os
referidos atributos ¢ tdo boa quanto o das redes treinadas com todos os atributos da base
de dados. Somente a rede Evolving Fuzzy Neural Networks (EFuNN) teve sua média de
classificacdo prejudicada com a selecdo de atributos, talvez isto se deva pelo fato da

rede utilizar aprendizado local.

Apesar da baixa performance da rede Feature-weigthed Detector na
classificacdo dos padrdes de odores, ela apresentou promissores resultados na sele¢ao
dos atributos mais relevantes para a formacdo dos agrupamentos. Sua utilizagdo
possibilitou uma redu¢do na dimensdo da base de padrdes de odores, e
conseqiientemente, uma redugdo da complexidade da rede neural artificial utilizada, na
classificagdo dos odores, na ordem de 50%. Isto fica mais evidente se levarmos em
consideragdao que a complexidade da tarefa de reconhecimento de odores ¢ diretamente
proporcional ao numero de sensores utilizados no reconhecimento do odor [Yamazaki,

2001].

A partir da selecdo dos atributos pode-se verificar a relevancia de cada um dos
sensores no reconhecimento do odor analisado, o que facilita a tarefa de reconhecimento
de padroes em problemas especificos. Por exemplo, para deteccdo de um odor
especifico, somente os sensores importantes na detec¢do deste gas em particular sdo
necessarios. Os demais sensores podem ser eliminados, diminuindo os custos na

construgdo e a complexidade de operagao do sistema.

6.4 Experimentos com a rede Evolving Fuzzy
Neural Networks

O interesse na aplica¢do da rede Evolving Fuzzy Neural Network [Kasabov, 1999] no
tratamento dos padrdes de odores surgiu a partir de duas de suas funcionalidades: (1)
possibilidade de extracdo do conhecimento da rede a partir de regras de classificagdo; e
(2) treinamento on-line, o que possibilita a apresentacdo de novos padroes e classes a

rede, sem a necessidade de re-apresentar a base de dados toda. Em um dispositivo onde
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se prima pela eficiéncia, rapidez, plasticidade e tamanho estas caracteristicas sdo muito

apreciadas.

6.4.1 Divisao do conjunto de padroes em Treinamento, Validacao e
Teste

Pelo fato da rede Evolving Fuzzy Neural Network nao utilizar conjunto de validacao em
seu treinamento, a base de dados contendo os 5.400 padrdes de odores foi dividida em
dois conjuntos distintos de dados: conjunto de treinamento para a rede neuro-difusa,
correspondendo a 75% da quantidade total de padrdes; e conjunto de teste,
correspondendo aos 25% restantes. Da mesma forma que nos demais experimentos, trés
particdes de dados foram utilizadas no treinamento da rede. Cada parti¢do contém a
mesma quantidade de padrdes de odores, a Unica diferenga entre elas ¢ a ordem de

apresentacao dos dados.

E importante ressaltar que o conjunto de treinamento possui 75% dos padrdes de
cada um dos gases (para cada gas, 450 padrdes sdo escolhidos de forma aleatoria entre
os 600 padrdoes de odores existentes). O mesmo procedimento ¢ realizado com o
conjunto de teste, de forma que os cinco gases sejam representados pela mesma

quantidade de padrdes em cada um dos conjuntos de dados.

6.4.2 Pré-processamento

A rede Evolving Fuzzy Neural Network ndo necessita de pré-processamento, como
descrito na secdo 4.2.2 da presente dissertagdo, os dados sdo apresentados a camada de
entrada sem pré-processamento algum. Nesta camada os exemplos sdo transformados
em padrdes difusos, representados pela segunda camada de processamento da rede, no
espaco de representacdo do problema. Desta forma, os padrdes de odores foram
apresentados a rede com a mesma amplitude de valores captada pelo sistema sensor do

nariz artificial.
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6.4.3 Topologia utilizada

Nos experimentos realizados, foram utilizadas oito unidades de processamento de
entrada, que correspondem aos atributos dos padrdes de odores. Cada unidade de
processamento de entrada e saida contém duas funcdes de pertinéncia, utilizadas na
representacao difusa dos dados. Uma unidade de saida foi utilizada, onde cada classe foi
representada por nimeros reais, dispostos de 1 a 5, relacionados a cada um dos gases a

serem classificados.

6.4.4 Metodologia de treinamento

A inexisténcia de aleatoriedade no treinamento da rede Evolving Fuzzy Neural Network
faz com que uma execu¢do da rede seja suficiente para fornecer uma idéia sobre a
generalizagdo do modelo. Ou seja, como o aprendizado ¢ realizado a partir dos
exemplos dos dados apresentados ao modelo, os mesmos dados irdo convergir sempre
para um mesmo ponto no espago de busca. Assim, para realizar a comparagdo da rede
Evolving Fuzzy Neural Networks com as demais abordagens investigadas neste
trabalho foram utilizadas 30 particoes, de forma a se obter um erro médio de

classificagdo da rede para a base de padrdes de odores utilizada.

O modo de treinamento utilizado foi one pass training, os exemplos sdo
apresentados a rede somente uma vez para cada uma das modalidades e particdes
testadas. Foram realizadas quatro modalidades de experimentos: (1) no primeiro
experimento a rede foi inicializada sem nenhuma regra e em seu treinamento nao foram
realizadas operagdes de poda (pruming) ou agregacdo de nodos de regras; (2) no
segundo experimento, a rede também foi inicializada sem nenhuma regra, mas durante
seu treinamento foi utilizada a técnica de poda dos nodos de regras que estivessem fora
do limiar de ativagdo pré-estabelecido; (3) no terceiro experimento, a rede foi
inicializada com algumas regras, remanescentes de treinamentos prévios e novos dados
foram apresentados a rede de maneira on-line. Durante este treinamento foram
utilizados ambos, poda e agregacdo; e (4) no quarto experimento, a partir de uma

arquitetura previamente treinada com quatro gases, foram apresentados exemplos de um
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quinto gas, for¢ando a rede a se adaptar a estes novos exemplos e englobar

automaticamente o quinto gas em sua topologia.

Pelo fato do modo de treinamento ser one pass training, a parada do treinamento

ocorre apds a apresentacao do ultimo exemplo do conjunto de treinamento.

6.4.5 Resultados obtidos

Nesta secdo sdo apresentados os resultados dos experimentos realizados com a rede
Evolving Fuzzy Neural Network, para cada uma das particoes testadas. Sao
apresentados os aspectos observados em cada uma das simulagdes e tecidos comentarios
sobre o desempenho da rede neuro-difusa na resolugdo do problema de classificagdo de

odores. Estes resultados estdo publicados em [Zanchettin e Ludermir, 2003c¢].

Na Tabela 6.21 sao apresentados os resultados do primeiro experimento, onde
uma arquitetura Evolving Fuzzy Neural Network inicializada sem nenhuma regra ¢
treinada com os padrdes de odores das trés particdes testadas. Neste experimento,
optou-se por ndo realizar poda ou agregagdo sobre os nodos de regras criados na camada
de regras durante o treinamento. Desta forma, as trés parti¢des foram treinadas a partir
da seguinte configuracdo de parametros, obtida apos varios treinamentos: valor do
limiar de sensibilidade, sthr = 0.9; valor do limiar de erro, errthr = 0.1; numero de
fungoes de pertinéncia, mf = 2; taxa de aprendizado para WI, Irl = 0.01; taxa de
aprendizado para W2, Ir2 = 0.01; pardametro de controle de poda, nodeage = 10,
parametro de controle de agregacgdo, aggintev = -1, campo maximo de auto-ajuste,
maxfield = 0.5; l[imiar minimo para extragdo de regras (T;), wlthr = 0.1; limiar minimo

para extragdo de regras (T,), w2thr = 0.1.

Tabela 6.21 - Resultados da Evolving Fuzzy Neural Network — simulacio 1

30 Erro de Erro de
Particoes Treinamento Erro de Teste Classificacio  Numero de Regras
Média 0.3651 0.2195 0.0088 134

Desvio 0.0163 0.0462 0.0029 13.65
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Como pode ser visto na Tabela 6.21, a rede Evolving Fuzzy Neural Network
conseguiu uma boa generalizacdo para o problema de classificagdo de padrdes de
odores. O erro de classificagdo médio obtido pelas 30 particdes foi de 0.88%. Uma taxa
de erro extremamente baixa, considerando os resultados das demais abordagens
verificadas nesta dissertacdo. O menor erro de classificacdo encontrado foi de 0.51% na

classificagcdo dos cinco gases testados.

A Figura 6.1 apresenta uma projecao dos testes realizados nesta simulagdo. Sao
projetadas simultaneamente as respostas fornecidas pela rede, para cada um dos gases, €

suas respectivas saidas desejadas.

Como se pode verificar, o fato de ndo utilizarmos técnicas de poda ou agregacao
no treinamento da rede refletiu na grande quantidade de regras extraidas da rede nesta
simulagcdo. A média de regras de classificacdo extraidas da rede foi 134 regras, uma
quantidade relativamente grande para apenas cinco classes. No proximo experimento
sera verificado se as técnicas de “abstracdo do conhecimento” sugeridas pelo modelo
neuro-difuso diminuem a quantidade de regras extraidas da rede, mantendo a taxa de

classificacao estavel.
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Figura 6.1 - Projeciio das saidas obtidas e desejadas nos experimentos realizados com a Paticio 1
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No segundo experimento, apresentado na Tabela 6.22, a arquitetura Evolving
Fuzzy Neural Network também foi inicializada sem nenhuma regra. Todos os nodos de
regras foram criados dinamicamente durante o treinamento da rede. Porém, durante este
treinamento ¢ realizada a poda dos nodos de regras que estiverem fora do limiar de
ativacao estabelecido, ou que estejam dentro das regras de poda descritas na se¢do 4.2.2.
A configuragdo dos parametros de treinamento foi realizada de maneira empirica e nos
experimentos apresentados na Tabela 6.22, seus valores sdo os seguintes: sthr = 0.6;
errthr = 0.1; mf = 2; lIrl = 0.01; Ir2 = 0.01; nodeage = 1000; aggintev = -1, maxfield
=0.5; withr = 0.1; w2thr = 0.1.

Tabela 6.22 - Resultados da Evolving Fuzzy Neural Network-— simulag¢iao 2

30 Erro de Erro de
Particoes Treinamento Erro de Teste Classificacdo  Numero de Regras
Média 0.5601 0.5082 0.0467 79
Desvio 0.0064 0.0643 0.0122 6.35

Com a aplicagdo da técnica de poda, a quantidade de nodos de regras na rede
diminuiu e por conseqiiéncia a quantidade de regras extraidas da rede neuro-difusa
também decresceu. No experimento anterior a quantidade média de regras era de 134
regras, estd média caiu para 79 regras na segunda simulacdo. Uma queda de 42% em
relagdo ao numero de regras geradas no primeiro experimento. O aumento médio no
erro de classificacdo foi elevado, 531% superior em relagdo aos resultados da simulagdo
anterior. Porém, este erro ainda ¢ muito baixo, 4.67% sobre o conjunto de teste, o que

nao inviabiliza sua utilizagao.

A Figura 6.2 expde a acdo do mecanismo de poda durante o treinamento, pode-
se verificar que durante a maior parte do treinamento uma grande quantidade de regras

eram acrescentadas e posteriormente eliminadas da topologia da rede.
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Figura 6.2 - Aplicacio da técnica de poda nos experimentos com a Part¢do 2

A fim de verificar se o mecanismo de agregacao poderia melhorar estes
resultados (diminuir o erro de classificacdo em relagdo a segunda simulacao e diminuir
a quantidade de regras extraidas em relagdo a primeira simula¢dao) e comprovar a
capacidade da rede em aprender incrementalmente de maneira on-line. Neste
experimento uma nova arquitetura Evolving Fuzzy Neural Network foi criada. Nesta
nova arquitetura foram inseridas 10 regras, remanescentes de treinamentos prévios e

novos padroes de odores foram apresentados a esta rede.

Este experimento nos permite verificar se 0 modelo realmente pode aprender ou
se adaptar a novos padrdes, sem perder ou “esquecer” o conhecimento previamente
adquirido. Para isso, durante o treinamento da rede, foram utilizados os procedimentos
de poda e agregacao. Os resultados deste experimento sdo apresentados na Tabela 6.23.
Os valores para cada um dos parametros da rede foram: sthr = 0.9; errthr = 0.1; mf = 2,
Irl = 0.01; Ir2 = 0.01; nodeage = 3000; aggintev = 100; maxfield = 0.5; withr = 0.1,
w2thr = 0.1.

Tabela 6.23 - Resultados da Evolving Fuzzy Neural Network- simulacio 3

30 Erro de Erro de
Particoes Treinamento Erro de Teste Classificacio  Niumero de Regras
Média 0.4275 0.3717 0.0282 102
Desvio 0.0139 0.0551 0.0081 8.09

Nesta simulagdo houve uma melhora em relagdo aos resultados apresentados nos

experimentos anteriores. O erro médio de classificacao para as 30 parti¢cdes testadas foi
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de 2.82% e a quantidade média de regras foi de 102 regras. O menor erro de

classificagdo obtido foi de 1,5%.

As figuras abaixo representam uma visualizagdo da disposicao dos padrdes de
odores e seus respectivos nodos de regras. As visualizagdes sdo feitas no espaco original
dos dados, na Figura 6.3 e no espaco da Analise de Componentes Principais, na Figura
6.4. Nas duas figuras abaixo se pode perceber agrupamentos distintos de dados (Figura

6.4) e a correlacao entre exemplos e nodos de regras (Figura 6.3).
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Figura 6.3 - Visualizacio dos padrdes e seus respectivos nodos de regras, espaco original
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Figura 6.4 - Visualizacio dos padrdes e seus respectivos nodos de regras, espaco PCA
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Vale ressaltar que, este experimento possibilitou verificar além do treinamento
on-line, a insercao de regras na topologia da rede. Pois, as regras utilizadas como
conhecimento inicial na simulacdo, eram provenientes de um treinamento prévio e
foram inseridas em uma arquitetura vazia de modo automatico. Assim, o conhecimento
pode ser inserido na rede Evolving Fuzzy Neural Network de duas formas distintas: a
partir do treinamento da rede com novos exemplos ou com a inser¢do de regras

previamente adquiridas.

O quarto experimento da série de simulagdes realizadas com a rede Evolving
Fuzzy Neural Network visa verificar uma das mais interessantes de suas
funcionalidades para o reconhecimento de odores: o treinamento on-line e a inser¢ao
dinamica de classes na arquitetura da rede, sem a necessidade de treinar a rede com toda

a base de dados novamente.

A simulagdo foi realizada da seguinte forma: a partir de uma arquitetura
previamente treinada com quatro gases, escolhidos de forma aleatéria, foram
apresentados a rede exemplos de um quinto gas. Nenhum dos exemplos do quinto gas
foi apresentado a rede na fase anterior de treinamento. A inclusdo desta nova classe de
exemplos no treinamento da rede, forca o modelo a se adaptar a estes novos padrdes e

englobar o quinto gas automaticamente em sua topologia.

Para cada uma das particdes, foram escolhidos diferentes gases a serem
apresentados a rede na segunda etapa de treinamento. Assim, no primeiro experimento,
a rede foi primeiramente treinada com os gases: Butano, Etano, Mondxido de Carbono e
Propano. Na segunda etapa do treinamento (inser¢do do quinto gas) o gas Metano foi

apresentado a rede.

No segundo experimento, primeiramente se treinou a rede com os gases: Etano,
Monéxido de Carbono, Propano e Metano. O géas Butano foi apresentado na segunda
fase do experimento. Para o terceiro experimento, os gases utilizados foram: Butano,
Etano, Monoxido de Carbono e Metano na primeira fase do experimento. O gas

Propano foi apresentado a rede posteriormente.
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Os resultados destes experimentos sdo apresentados na Tabela 6.24 e os

parametros utilizados no treinamento foram: sthr = 0.9; errthr = 0.1; mf = 2; Irl =

0.06; Ir2 = 0.06; nodeage = -1; aggintev = -1, maxfield = 0.5; withr = 0.1; w2thr =

0.1.

Tabela 6.24 - Resultados da Evolving Fuzzy Neural Network- simulac¢iao 4

Erro de Erro de
Simulacdo Treinamento Erro de Teste Classificacio = Numero de Regras
1 0.3785 0.3013 0.0126 161
2 0.4056 0.2378 0.0141 280
3 0.2469 0.1647 0.0066 228

Como pode ser verificado, o fato do quinto gas ter sido apresentado a rede

posteriormente ao treinamento dos demais, ndo prejudicou em nada a generalizagdo do

modelo para os cinco gases. Os testes na rede neuro-difusa foram feitos com os cinco

gases, simultaneamente. O erro médio de classificacao desta simulagdao foi de 1.11%,

porém a ndo utilizagdo das técnicas de poda ou agregacao pode ser percebida pela

grande quantidade de regras extraidas da rede. A terceira simulagdo, apresentou o

melhor resultado dos experimentos, um erro médio de classificagao de 0.66%.

Abaixo ¢ apresentada uma projecao das regras de classifica¢do obtidas durante o

treinamento da rede Evolving fuzzy Neural Networks com os padroes de odores. Estas

regras foram obtidas no primeiro experimento.
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Rule 161:

if [1] (1 0.316) (2 0.684)
[2] (1 0.615) (2 0.385)
[3] (1 0.608) (2 0.392)
[4] (1 0.954)
[5] (1 0.591) (2 0.409)
[6] (1 0.530) (2 0.470)
[7] (1 0.853) (2 0.147)
[8] (1 0.750) (2 0.250)

then (1 0.727) (2 0.273)

Considerando o que foi descrito na se¢do 4.2.2 do presente trabalho, os valores
da premissa da regra entre colchetes [.], representam os atributos ou varidveis das
instancias. E os valores entre parénteses (.) representam respectivamente a fungdo de
pertinéncia (neste caso as variaveis lingiiisticas utilizadas foram Baixo e Alto) e seu
grau de pertinéncia associado para a referida varidvel. Da mesma forma para a
conclusao da regra, a representagdo corresponde a funcao de pertinéncia e seu valor

associado.

Desta forma, na regra 161, por exemplo, para o primeiro sensor o grau de
pertinéncia associado a primeira fungdo de pertinéncia ¢ 0.316 e para a segunda fungdo

de pertinéncia ¢ 0.684, da mesma forma para os demais atributos.

6.5 Comparacao entre as abordagens

O objetivo desta secdo ¢ comparar o desempenho das abordagens investigadas na
classificagdo dos padroes de odores. Nesta comparagdo sdo considerados os melhores
resultados obtidos por cada um dos classificadores utilizados. Vale ressaltar que, para
uma comparacao idonea entre os classificadores, os experimentos foram realizados com
a mesma base de dados. Para a comparacdo dos classificadores ¢ utilizado o

desempenho médio de classificagdo dos modelos nas parti¢cdes testadas.

O parametro de comparagdo utilizado € o Erro de Classificagdo obtido por cada

um dos classificadores. O Erro de Classificagao ¢ dado pela razdo da quantidade de
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padrdes classificados de forma incorreta pela quantidade total de padrdes testados. Para
a realizacdo do teste de hipoteses entre médias, sdo comparados os erros de classificagao

das 30 execucodes realizadas com cada um dos classificadores.

A média dos melhores resultados obtidos por cada um dos classificadores, na

classificagdo dos gases derivados do petréleo, sdo sumarizados na Tabela 6.25.

Tabela 6.25 — Melhores resultados obtidos pelos modelos investigados

Erro de Erro de Erro de Epocas
Treinamento Validacao Erro de Teste  Classificaciao Treinadas

Média Desvio Média Desvio Média Desvio Média Desvio Média Desvio

Modelo Particio

1 1749.77 2484.75 881.42 1235.83 898.56 1247.40 0.1388 0.1875 59 28
MLP 2 2085.96 3292.44 1070.11 1685.21 1108.01 1656.09 0.1463 0.1742 71 41
3 1914.03 3039.22 1039.65 1599.26 989.45 1574.15 0.1365 0.1726 73 36
1 1249.58 2110.51 652.59 1064.61 626.92 1025.68 0.1029 0.1695 108 79
WA;[fe}l)et 2 1541.33 2468.88 810.58 1262.98 810.36 1272.35 0.1287 0.1938 74 25
3 1486.09 2542.49 748.16 1299.52 756.73 1284.23 0.1135 0.1571 183 364
1 3.22 2.88 75.61 28.83 63.99 1594 0.0969 0.0881 18 21
TDNN 2 2.72 295 71.63 31.13 6392 1659 0.1261 0.0872 32 37
3 2.81 292 7290 30.60 64.14 1638 0.1173 0.0865 27 32
1 1.34 1.98 27.17 21.87 6649 699 0.0090 0.0383 193 229
VZ)V]ZZZ 2 1.19 1.96 2642 22.10 66.82 7.54 0.0068 0.0365 225 240
3 1.23 1.97 2636 22.05 6693 7.63 0.0067 0.0365 207 236
1 13435 5.78 - - 570.99 36.92 0.2218 0.0615 5000 0
FWD 2 177.61  0.07 - - 430.00 0.0000 0.2000 0.0000 5000 0
3 177.62  0.02 - - 430.00 0.00 0.2000 0.0000 5000 0
EFuNN Média  0.37 0.02 - - 0.22 0.05 0.0088 0.0029 1 -

Na Tabela 6.26 ¢ apresentada uma comparagdo estatistica, baseada no teste de

hipoteses ¢ de Student, entre os classificadores investigados.
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Tabela 6.26 - Comparacio entre os classificadores

Hy:py =y

Hy oy < py
Modelo (4,) Modelo (£,) Valor calculado da variavel Decisio

de teste
TDNN — Wavelet MLP — Wavelet -3.6146 Rejeitada
TDNN — Wavelet FWD -26.0622 Rejeitada
TDNN — Wavelet EFuNN -0.1903 Nao Rejeitada

MLP — Wavelet FWD -3.1559 Rejeitada
MLP — Wavelet EFuNN 3.6649 Rejeitada
EFuNN FWD -52.4949 Rejeitada

A Tabela 6.26 apresenta os resultados do teste ¢ para amostras emparelhadas,
com nivel de significincia de 5%. Nesta tabela, 1, e u, sdo as médias de erros de

classificagcdo nos experimentos com cada um dos classificadores.

A seguir, o desempenho de cada uma das abordagens sera discutida e seus

resultados comparados com os demais modelos investigados.

6.5.1 Rede Perceptron Multi-Camadas

A rede Perceptron Multi-Camdas ¢ um dos modelos conexionistas mais utilizados na
classificagdo de padrdes de odores. Parte por ser um dos modelos conexionistas mais
difundidos e também por ser uma das abordagens mais simples. Sua utilizagdo em
narizes artificiais ja foi amplamente investigada e seus resultados superaram os de
muitas técnicas tradicionais na classificacdo de odores [Gardner et al., 1990; Gardner ¢

Bartlett, 1994].

Na classificagdo dos gases, Butano, Etano, Metano, Propano e Monoxido de
Carbono a rede Perceptron Multi-Camadas apresentou um erro médio de classificagdo

de 11.5%, aliada ao pré-processamento com a Transformada de Wavelet.

Nos testes de hipotese realizados, apresentados na Tabela 6.26, pode ser
verificado que a rede Perceptron Multi-Camadas s6 obteve um desempenho de

classificagdo estatisitcamente superior a rede Feature-weighted Detector. A
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superioridade das demais arquiteturas sobre as redes Perceptron Multi-Camadas se deve
a uma maior complexidade e robustez dos modelos (caso da rede EFuNN), além de uma
melhor adaptabilidade aos dados que estdo sendo tratados (caso da rede TDNN que

possui a capacidade de aprender as caracteristicas temporais dos padroes de odores).

6.5.2 Rede Neural com Atrasos no Tempo

A utilizacdo das Redes Neurais com Atrasos no Tempo na classificagdo de padrdes de
odores foi proposta por Yamazaki (2001). Nos experimentos realizados pelo autor, esta
abordagem apresentou melhoras significativas no reconhecimento de odores. Os testes
foram realizados com amostras provenientes de trés safras de um mesmo vinho tinto,
perante os resultados apresentados pelas redes Perceptron Multi-Camadas na

classificacdo da mesma base.

Nos experimentos realizados nesta dissertagdo, com os gases provenientes da
industria petrolifera, a Rede Neural com Atrasos no Tempo apresentou resultados
similares ou superiores a rede Perceptron Multi-Camadas. Enquanto a rede Perceptron
Multi-Camadas apresentou um erro médio de 11.5% a Rede Neural com Atrasos no
Tempo apresentou um erro médio de 0.75%, utilizando pré-processamento com Anélise
Wavelet. Vale ressaltar que os objetivos deste trabalho ndo sdo investigar
exaustivamente as técnicas abordadas e sim demonstrar suas potencialidades na
classificagdo dos padroes de odores, fato pelo qual foi utilizado somente um atraso no

tempo nos experimentos realizados com as Redes Neurais com Atrasos no Tempo.

Como pode ser verificado na Tabela 6.26, as Redes Neurais com Atrasos no
Tempo correspondem a uma promissora abordagem para a classificagdo de odores, elas
foram superiores em performance de generalizagao as redes Perceptrom-Multi-Camadas
e Feature-weghted Detector. As redes Evolving Fuzzy Neural Network apresentaram
uma media de erro de 0.88%, estatisticamente similar as Redes Neurais com Atrasos no
Tempo. Os excelentes resultados apresentados pela Rede Neural com Atrasos no Tempo
sao devidos a sua capacidades de utilizar as caracteristicas temporais dos padrdes de

odores no aprendizado da rede.
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6.5.3 Rede Feature-weigthed Detector

As redes Feature-weigthed Detector correspondem a uma nova abordagem hibrida, com
o objetivo de resolver varios dos problemas encontrados no reconhecimento de padroes.
Este modelo, introduzido por Li et al. (2001), foi utilizado como classificador de
padrdes de odor por se propor a classificar padrdes, selecionar atributos e extrair regras

explicativas da rede.

Apesar de ter apresentado bons resultados em experimentos anteriores [ Amorin
et al., 2003; Li et al., 2002], o modelo Feature-weighted Detector obteve
estatisticamente o erro maior médio de classificacdo entre os classificadores
investigados, um erro médio de 20.72%. A partir de maiores investigacdes com a
arquitetura Feature-weighted Detector verificou-se que a mesma apresenta dificuldades

para tratar dados ndo-linearmente separaveis.

Apesar da baixa performance de generalizagdo da rede Feature-weighted
Detector na classificacdo dos sinais de odor, a rede apresentou resultados promissores

na identificag¢ao dos atributos relevantes para a classificagdo dos odores.

Verificar a importancia de cada um dos sensores na classificagdo dos sinais de
odores ¢ uma tarefa muito importante. Mesmo se sabendo que o sistema olfativo
biologico utiliza milhares de sensores para identificar a presenca de um odor no
ambiente; em seu correspondente eletronico, o nariz artificial, quanto menor a
quantidade de sensores utilizados, melhor sera o conceito do dispositivo. Esta afirmagao
se deve pelo custo de aquisicdo de cada um dos sensores e pela necessidade do sistema
de reconhecimento ser implementado em hardware, para o dispositivo ser portavel. No
caso de uma rede neural, quanto menor a topologia da arquitetura a ser implementada,
menor o custo desta tarefa. Outra questdo a ser considerada ¢ que a complexidade do
reconhecimento de odores ¢ diretamente proporcional a quantidade de sensores

utilizados no reconhecimento do odor [Yamazaki, 2001].

Com a utilizacdo do método de selecao de atributos da rede Feature-weighted
Detector metade dos atributos da base foram removidos, sem prejuizo para a

classificagdo dos padrdes de odor. A rede Feature-weighted Detector identificou varios
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dos atributos indicados como de maior relevancia pelo método de Andlise de

Componentes Principais, porém realizando esta tarefa de forma automatica e rapida.

Outras vantagens que pesam em favor da rede Feature-weighted Detector sao
sua simplicidade de implementacdo, a ndo necessidade de técnicas de otimizagdo para

as regras extraidas e o processo de extracao de regras ser realizado de forma direta.

Sobre o processo de extragao de regras difusas da rede, pode ser destacado que o
mesmo ¢ realizado de forma simples. Porém, somente podem ser extraidas uma regra de
classificagdo por classe, o que pode prejudicar sua interpretacao quando a quantidade de
atributos da base de dados ¢ muito grande. Outra deficiéncia do modelo Feature-
weighted Detector ¢ quanto ao método de selecdo de atributos, apesar de ter
apresentados bons resultados, este ndo possui uma metodologia bem definida, dando

margem a subjetividade na escolha dos atributos menos relevantes.

6.5.4 Rede Evolving Fuzzy Neural Networks

Da mesma forma que a rede Feature-weigthed Detector, sdo as funcionalidades da rede
Evolving Fuzzy Neural Networks que a fazem se sobressair, perante abordagens
conexionistas classicas, na classificacdo dos sinais de odor. Estas funcionalidades sao:
(1) possibilidade de extragdo do conhecimento da rede a partir de regras difusas de
classificagdo; (2) treinamento incremental e on-line, o que possibilita a apresentacao de
novos padrdes e classes a rede, sem a necessidade de re-apresentar a base de dados toda
no treinamento; e (3) extragdo, inser¢do e agregacdo do conhecimento da rede a partir

da manipulacdo das regras difusas de classificagao.

A média do erro de classificagdo obtido pela rede Evolving Fuzzy Neural
Network ¢ de 0.88%. Ao lado da Rede Neural com Atrasos no Tempo com pré-
processamento Wavelet, sdo os melhores resultados na classificacao de sinais de odores

encontrados nos experimentos realizados nesta dissertagao.

Além da boa performance de generalizacdo, a rede Evolving Fuzzy Neural
Networks apresenta algumas caracteristicas ainda inexploradas na constru¢do de narizes

artificiais, como a aprendizagem incremental e on-line, as quais permitem que o
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dispositivo aprenda novos odores durante a operagdo do nariz artificial. Esta
flexibilidade faz com que o nariz artificial possa ser utilizado em diversas tarefas, sem

que para isso 0 mesmo necessite ser reconfigurado ou alterado.

Outra caracteristica da rede Evolving Fuzzy Neural Networks ¢ a ndo
necessidade de pré-processamento nos dados, esta funcionalidade pode ndo s6 diminuir
o tempo de treinamento do dispositivo de reconhecimento de odores, como aumentar a
velocidade na identificacdo dos gases detectados pelo sistema sensor. Outra vantagem
da rede Evolving Fuzzy Neural Networks ¢ que sua flexibilidade faz com que o sistema
de reconhecimento de padrdes se adapte facilmente a quantidade de sensores
disponiveis para o reconhecimento do odor, tornando o dispositivo extremamente

versatil.

Outro ponto a ser considerado sobre a rede Evolving Fuzzy Neural Networks ¢ a
possibilidade de insercdo, extracdo e agregacdo de conhecimento da rede. A féacil
manipulacdo das regras permite que o conhecimento adquirido por um nariz artificial
possa ser repassado para outros dispositivos de forma extremamente simples. Esta
caracteristica possibilita que dois narizes artificiais trabalharem colaborativamente, a

partir do compartilhamento de suas bases de conhecimento.

Uma das possiveis deficiéncias da rede Evolving Fuzzy Neural Network no
tratamento de odores ¢ o crescimento de sua arquitetura durante a operacdo do
dispositivo. Se durante a tarefa de aprendizagem da rede Evolving Fuzzy Neural
Network ndo for realizada poda ou agregacao de unidade de regras, sua arquitetura pode
tornar-se muito grande e complexa. Outra questdo a ser considerada ¢ que a rede
Evolving Fuzzy Neural Networks possui um conceito de temporalidade nao explicito, e
sendo as informagdes temporais tdo importantes no tratamento dos sinais de odor esta

caracteristica pode prejudicar seu desempenho.
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6.6 Sumario do Capitulo

Este capitulo apresentou os resultados dos experimentos realizados com os
classificadores investigados nesta dissertacdo. O objetivo de tais experimentos foi
verificar qual das abordagens obtém melhor desempenho na classificagdo de estimulos

odorantes captados por um nariz artificial.

A rede Perceptron Multi-Camadas obteve um erro médio de classificagdo nas
trés particoes de 14.05%, porém, com a utilizagdo do pré-processamento com a
Transformada de Wavelets este erro caiu para 11.5%. Estes resultados foram obtidos
testando-se diferentes topologias, utilizando uma camada intermedidria e variando a

quantidade de unidades de processamento nesta camada.

As Redes Neurais com Atrasos no Tempo obtiveram um erro de classificagcdo de
11.34%. Com a utilizagdo do pré-processamento Wavelet este erro caiu para 0.75%. O
uso da técnica de Andlise Wavelet, na redu¢ao do ruido e na compressao do sinal de
odor, proporcionou as Redes Neurais com Atrasos no Tempo um dos melhores

resultados na classifica¢ao dos sinais de odores.

As Redes Feature-weigthed Detector obtiveram um erro médio de classificacao
alto em relagdo as demais abordagens, um erro de 20.72%. Porém, apresentaram bons
resultados na selecdo dos sensores mais importantes do nariz artificial, em sua analise
quatro atributos foram identificados como de menor relevancia na classificacdo dos
sinais de odores. Sua utilizacdo proporcionou uma diminui¢do de 50% do tamanho da

base de dados e por conseqiiéncia na complexidade do reconhecimento dos odores.

As redes evolutivas Evolving Fuzzy Neural Networks obtiverm &timos
resultados na classificacdo dos dores. O erro médio de classificagdo, nas trés partigdes,
foi de 0.88%. Além da boa generalizagao na classificacdo dos sinais de odores, a rede
Evolving Fuzzy Neural Networks possui diversas funcionalidades que a tornam
interessante na classificacdo de odores, como o aprendizado incremental e on-line, e a

inserc¢do, extracdo e agregacao de conhecimento.
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Conclusao

Este capitulo apresenta as consideragoes finais sobre o trabalho
desenvolvido nesta dissertagdo. A seg¢do 7.1 apresenta algumas
considerag¢oes sobre os resultados obtidos nos experimentos. Na
secdo 7.2 sdo descritas as contribuicoes desta dissertacdo e a secdo
7.3 apresenta algumas propostas para trabalhos futuros.

7.1 Consideracoes finais

A construgao de dispositivos que simulem o comportamento do sistema olfativo
bioldgico ¢ uma area em expansdo. Muitas pesquisas estdo sendo despendidas com a
finalidade de simular a percepcdo humana. A maioria dos esfor¢os visa refletir nos
dispositivos eletronicos a capacidade humana de perceber o mundo na forma de cinco

sentidos ou até mesmo estender nossas potencialidades sensoriais.

O presente trabalho estd contextualizado na construcdo de narizes artificiais,
dispositivos eletronicos cuja necessidade em diversas aplicagdes ¢ indiscutivel. O foco
principal desta dissertacdo foi a constru¢ao de sistemas de reconhecimento de padroes
para narizes artificiais, buscando técnicas que apresentem resultados significativos na

classificacdo de sinais de odor.

Foram apresentadas varias abordagens de sistemas de reconhecimento de

padrdes, como a rede Perceptron Muiti-Camadas [Rumelhart et al., 1986], a rede Neural
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com Atrasos no Tempo [Lang e Hilton, 1988] e algumas abordagens hibridas, como as
redes Feature-weighted Detector [Li et al., 2002] e Evolving Fuzzy Neural Network
[Kasabov, 1998b]. A base de odores utilizada no estudo de caso da presente dissertacao
¢ composta pelos gases derivados do petrdleo Butano, Etano, Metano e Propano,

também foi utilizado o gds Monéxido de Carbono nos experimentos.

Dentre as abordagens conexionistas, as redes Perceptron Multi-Camadas sdo as
redes neurais artificiais mais utilizadas na literatura para classificacdo de sinais de
odores [ Yamazaki, 2001; Santos, 2000; Gardner e Bartlett, 1992; Gardner et al., 1994].
As Redes Neurais com Atrasos no Tempo, por sua vez, sio o modelo conexionista que
tem apresentado promissores resultados na classificagdo de odores [Zanchettin et al.,
2003; Yamazaki et al., 2001]. Além das abordagens conexionistas, foi testada a
utilizagao da Transformada de Wavelet [Daubechies, 1990] como método de reducao do
ruido inerente a captagdo do estimulo odorante e como método de compressdo do sinal

de odor.

Nos resultados obtidos com as arquiteturas conexionistas, a Rede Neural com
Atrasos no Tempo confirmou sua superioridade em relagao as redes Perceptron Multi-
Camadas. Quando aliada ao método de pré-processamento com a Transformada de
Wavelet a Rede Neural com Atrasos no Tempo obteve um erro médio de classificacao
de 0.75%, enquanto que a rede Perceptron Multi-Camadas obteve um erro médio de

11.5%.

Dentre as arquiteturas hibridas verificadas, a rede Feature-weighted Detector
apresentou um desempenho de classificacdo baixo, em relagdo as demais abordagens
investigadas na dissertacao, estas redes apresentaram um erro de classificagdo médio de
20.72%. Porém, seu método de selecao de atributos demonstrou excelentes resultados,
os quais podem ser comparados aos fornecidos pela técnica de Analise de Componentes

Principais, na indica¢ao dos atributos mais relevantes na classifica¢do dos odores.

Com a utilizacdo do método de selecao de atributos da rede Feature-weigthed
Detector foi possivel identificar os sensores do nariz artificial que apresentam maior
relevancia na classificacdo dos gases testados. Também foi possivel diminuir o tamanho

da base de dados e conseqiientemente a complexidade da tarefa de classificacdo dos
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odores, visto que esta ¢ diretamente proporcional ao niimero de sensores utilizados na

classificacdo dos odores.

Apesar do promissor resultado, na indica¢ao dos atributos mais relevantes na
classificagdo dos odores, o método de selecdo de atributos da rede Feature-weighted
Detector apresenta uma deficiéncia, a grande subjetividade na escolha dos atributos
menos relevantes para a classificagdo. A rede Feature-weighted Detector também
permite a extracdo de regras explicativas difusas da rede, porém somente pode ser
extraida da rede uma regra por classe, o que prejudica a interpretacao das regras em

bases de dados com uma grande quantidade de atributos.

A rede Evolving Fuzzy Neural Networks por sua vez, apresentou resultados
significativos na classificagdo dos padrdes de odores, obteve um erro médio de
classificagdo de 0.88%. Além da boa performance de generalizagdo, existem outras
caracteristicas que tornam a rede Evolving Fuzzy Neural Networks preterida em relagao
as demais abordagens apresentadas, podem ser destacadas: a ndo necessidade de pré-
processamento nos dados; seu método de aprendizagem incremental e on-line, que
permite a rede aprender novos odores durante a operacdo do nariz artificial; a
possibilidade de insercdo, extracdo e agregacdo de conhecimento, os quais possibilitam
que o conhecimento adquirido por um nariz artificial possa ser repassado a outros
dispositivos de forma extremamente simples; e a extracao de regras de classificagao

difusas, explicando o conhecimento adquirido pela rede durante o aprendizado.

A utilizagdo de um sistema de reconhecimento de padrdes como a rede Evolving
Fuzzy Neural Networks, no reconhecimento de sinais de odor em um nariz artificial,
permite a criagdo de equipamentos ao mesmo tempo versateis € altamente especificos.
O nariz artificial pode, por exemplo, ser configurado para identificar um odor especifico
e posteriormente treinado para identificar outros odores. Na maioria das abordagens
para narizes artificiais somente caracteristicas como erro de classificagdo sdo
consideradas na avaliagdo dos modelos, as funcionalidades da rede Evolving Fuzzy
Neural Networks sugerem uma ampliagdo nestes quesitos, buscando dispositivos cada

vez mais versateis.
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Considerando métodos estatisticos de comparagdo, as melhores abordagens para
a classificacdo de odores, testadas nesta dissertacdo, foram as Redes Neurais com

Atrasos no Tempo e as redes Evolving Fuzzy Neural Networks.

Como para tarefas mais simples de reconhecimento ja existe tecnologia
suficiente para a deteccdo de odores, futuras pesquisas poderiam considerar outras
funcionalidades na constru¢cdo dos narizes artificiais, como a aquisicdo automatica de
conhecimento, configuracdo automatica dos dispositivos, a praticidade e a versatilidade

dos narizes artificiais.

7.2 Contribuicoes deste trabalho

Além dos resultados obtidos neste trabalho servirem de base para futuras comparagdes
com novos sistemas propostos para reconhecer odores, outras contribui¢des podem ser

destacadas como:

Utilizagdo da Trasnformada de Wavelet no pré-processamento dos sinais de

odor, como método de eliminagdo do ruido e compressdo do sinal de odor.

Validagdo dos resultados previamente obtidos com as Redes Neurais com
Atrasos no Tempo na classificacao de sinais de odor, as mesmas somente haviam sido
testadas no reconhecimento de odores com uma base de dados especifica [Yamazaki,

2001].

Validagdo do desempenho da rede Feature-weighted Detector para uma nova
base de dados, expondo suas qualidades e deficiéncias. A rede Feature-weighted
Detector somente havia sido validada em duas aplicagdes [Li et al., 2002; Amorin et al.,

2003].

Apresentacdo das potencialidades da rede Evolving Fuzzy Neural Networks na
classificagdo dos sinais de odores, apresentando suas vantagens e funcinalidades

aplicados ao funcionamento dos narizes artificiais.
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7.3 Proposta para trabalhos futuros

Muitos topicos, por motivos diversos, ndo foram incluidos neste trabalho. Por se
encontrarem fora do escopo pretendido, por serem de interesse secundario, por serem
muito extensos ou muito complexos para o objetivo da presente dissertagdo. Os
principais desses topicos sdo mencionados brevemente a seguir e podem ser estendidos

em futuras investigacdes.

Considerando o desempenho apresentado pelas arquiteturas hibridas na
classificacdo de odores, dentre as perspectivas futuras, esta a possibilidade verificar o
desempenho de outras abordagens hibridas na classificacdo dos sinais de odores,

explorando o hibridismo em outros aspectos do problema.

Outra possibilidade seria explorar outros aspectos da Transformada de Wavelet
na classificagao dos odores, neste trabalho ela somente foi utilizada como método de
compressao e diminuicdo do ruido inerente aos estimulos odorantes, captados pelo

sistema sensor do nariz artificial.

Visto os promissores resultados e funcionalidades da rede Evolving Fuzzy
Neural Network na classificagdo dos padrdes de odor, uma das possibilidades ¢
incorporar um método de selecdo de atributos a rede. De forma que a rede possa
identificar os sensores mais relevantes na classificagdo dos odores. Outra possibilidade
de trabalho ¢ utilizar as informagdes temporais obtidas na aquisi¢do dos sinais de odor,

no treinamento da rede Evolving Fuzzy Neural Network.

A partir da utilizacdo da rede Evolving Fuzyy Neural Netowork como sistema
de reconhecimento de padrdes em narizes artificiais, outra interessante funcionalidade a
ser adicionada a rede ¢ a atualizagdo automatica dos pardmetros de configuracdo da
rede, visto sua quantidade e dificuldade de otimizagdao. Os parametros de configuracao
poderiam ser atualizados de forma automatica a partir da evolugao da rede, com técnicas
como Algoritmos de Otimizagdo Global [Glover e Laguna, 1997; Holland, 1975;
Goldberg, 1989; Dowsland, 1993]. Esta automatizag¢do pode resultar em dispositivos de
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reconhecimento de odores mais versateis, com funcionamento independente e sem a

necessidade de interferéncia humana.



Apéndice A

Analise de Componentes Principais

A Andlise de Componentes Principais ¢ essencialmente uma técnica de analise
exploratoria de dados, que visa a redugdo de sua dimensionalidade. A utilizacdo da
Andlise de Componentes Principais objetiva indicar estruturas, passiveis de serem
modeladas estatisticamente em processos similares aqueles estudados. Ou seja, a
transformagao de um conjunto original de varidveis em um conjunto menor de
combinagdes lineares que representam a maior parte da variancia do conjunto original

dos dados.

Sendo assim, a Andalise de Componentes Principais determina fatores
(componentes principais) em seqiiéncia, que explicam a maior parte possivel da
variancia dos dados, com a menor quantidade possivel destes fatores. Os componentes
principais sdo extraidos de maneira que o primeiro componente principal contenha a

maior quantidade da variacao total dos dados.

De forma geral e bem simplificada, as combinagdes lineares das m-varidveis

originais, que geram cada componente principal, podem ser representadas pela Equagao
(D).

PC;,=a,v,+a;,v, +...+a,;,v )

m-m

Nesta equagdo, v; (para j = 1,2,...,m) sdo as varidveis originais € a; (para j =
1,2,...,.m) sdao os coeficientes que medem a importancia de cada variavel na i-ésima

componente principal (CP;). Ou seja, o peso que cada variavel possui na combinagao
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linear. Os pesos nada mais sdo do que o co-seno do angulo entre o eixo da componente
principal e o eixo da variavel original, desta forma seu valor estara sempre entre -1 e 1.
Quanto mais proéximo de 1 este valor estiver, maior ¢ a influéncia que a variavel possui

na descrigdo desta componente principal.

Na Figura A.1 ¢ apresentado um exemplo da extracdo dos componentes
principais. O primeiro componente principal segue o sentido de maior variacdo dos
dados, o segundo componente tenta expressar o restante da variacdo e assim
sucessivamente. Teoricamente existem tantos componentes principais quanto for o

numero de variaveis nos dados.

var. 3 var. 3

var. 1 var. 1 var. 1

Figura A.1 - Exemplo da extracio dos componentes principais Daniels, 2003]

Definicao do Método

Estas novas varidveis, chamadas componentes principais, sao formadas de maneira que:
o As variaveis ndo sdo correlatas entre si (ortogonais);
a O primeiro componente principal explica 0 maximo da variacao nos dados;
a Cada componente sucessivo explica o maximo possivel da variagdo restante;
A analise de componentes principais pode ser resumida na seguinte equacao:

L=V'RV @
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onde R ¢ a matriz de correlagdo (poderia ser de covariancia), V' ¢ a matriz de autovetores

(eigenvectors) e L ¢ a matriz de autovalores (eigenvalues).

Os autovalores sdo as raizes da equagao polinomial definida por:

X-2-1,

=0 3
onde X ¢ uma matriz de covariancia ou de correlacdo, A ¢é o auto-valor e / é uma
matriz identidade.

Os autovalores desta matriz obedecem as seguintes propriedades:

o O trago da matriz ¢ igual a soma dos autovalores:
N 4
() =24 @
i=1
o O determinante da matriz ¢ igual ao produto dos autovalores:

Z:ﬁﬂi=ﬂl,/12,.,,,,1p ()

A cada autovalor A, os auto-vetores associados a A sdo os vetores ndo nulos da

solucdo do sistema:
(C-A-1)X=0 ©)

onde ¥ ¢ uma matriz de covariancia ou de correlagdo, A ¢ o autovalor, / ¢ uma matriz

identidade e X ¢é o autovetor associado.

Os autovalores indicam a propor¢do da variagdo total explicada por cada
combinacdo linear, enquanto que os autovetores fornecem os coeficientes das variaveis
em cada funcdo linear. Os componentes principais sdo perpendiculares entre si no

espaco. Os valores dos componentes principais nao sdo correlacionados entre si.

Para demonstrar a esséncia da Andlise de Componentes Principais, sera
apresentado um exemplo simples que ilustra facilmente o método. Consideremos que

cada amostra de um estudo contém uma concentragdo x de gas Hélio, uma concentragao
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v de gas Neonio, uma concentragdo z de gas Argonio, etc. Essencialmente, uma amostra
desta base ¢ caracterizada por um conjunto de » varidveis que correspondem a
concentracdes de gases nobres identificados. Se tomarmos o conjunto das amostras,
formamos uma matriz de dados composta por » linhas (amostras ou gases) e m colunas

(concentragdes ou variaveis).

Para simplificar, imaginemos um conjunto de amostras caracterizadas por
apenas duas varidveis (isto €, contendo concentragdes pertencentes a apenas dois gases).
Ao verificar a correlagdo entre elas, necessariamente ¢ obtida uma reta de regressao
linear que traduz a melhor correlagdo linear entre as duas varidveis. Se fosse possivel
definir uma nova variavel que traduzisse fielmente a reta de regressdo, esta variavel
poderia ser descrita como representante das duas primeiras variaveis. Ou seja, com esta
nova varidvel poderiamos verificar o comportamento essencial das duas varidveis
iniciais. Esta nova variavel ndo seria mais do que um componente principal, que resulta

da combinagdo linear entre as duas varidveis iniciais.

Este método estatistico de analise multivariada possui uma enorme utilidade
quando se trabalha com amostragens caracterizadas por um numero de varidveis bem
superior a dois, como o apresentado nesta dissertagdo. Por exemplo, ¢ muito util partir
de um conjunto de amostras com uma grande quantidade de varidveis e conseguir
apenas algumas componentes que expliquem a maior parte da variancia total dos dados.
Como estas componentes podem descrever o comportamento do restante dos dados, elas

podem ser utilizadas como parametros base para experimentos subjacentes com a base.



Apéndice B
Teste de Hipoteses

A distribuigdo de probabilidade das variaveis analisadas ¢ determinada pela distribuicao
de probabilidade de cada uma das varidveis, cujas médias se quer comparar. A
distribui¢do de probabilidade também ¢ determinada pela escala numérica na qual tais
varidveis estdo expressas e pelo tipo de comparagdo que se deseja realizar. Assim sendo,
existem diferentes tipos de testes que atendem diferentes tipos de varidveis,

distribui¢des e comparagdes.

No que concerne a distribuicdo e natureza das variaveis a serem comparadas,

existem basicamente dois grandes tipos de teste:

o Testes Paramétricos: Sao testes em que se pressupde que as varidveis a
comparar estao ambas, numa escala intervalar ou de razao, e que podem ser
consideradas como apresentando um determinado tipo de distribuicdo de

probabilidade (geralmente, a distribui¢do normal).

o Testes Nao-Paramétricos: Sdo testes em que se pressupde relativamente
pouca coisa acerca das variaveis envolvidas, baseando as comparacdes no

ranking dos casos individuais.

Os testes paramétricos apresentam a vantagem de poder detectar diferencas
muito sutis entre as variaveis estudadas, porém, sua aplicabilidade ¢ limitada, devido a

necessidade de se comprovar que todos os pressupostos do teste sao de fato satisfeitos.
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J& os ndo-paramétricos sdo comparativamente menos sensiveis, mas podem ser

aplicados a um conjunto muito mais amplo de casos.

Tipos de Comparacao

Existem dois tipos de comparagao entre médias ou propor¢des que se pode realizar,
cada um com suas particularidades e, conseqiientemente, exigindo um tipo especifico de

teste. Mais especificamente, tem-se:

o Teste Pareado: Comparacdo entre médias ou propor¢des de duas

variaveis distintas;

o Teste Nao-Pareado: Comparacdo entre médias ou propor¢des de dois

subgrupos de casos de uma mesma variavel.

Os testes pareados sdo aplicaveis quando se objetiva comparar duas observagoes
de uma mesma amostra, sejam elas duas medidas separadas no tempo ou entdo duas
dimensdes diferentes do mesmo método. J4 os testes ndo-pareados sdo usados quando se

deseja comparar dois subconjuntos de uma amostra.

A Escolha de um Teste

A escolha de um teste de hipoteses depende diretamente dos objetivos da pesquisa,
sendo valido, inclusive, tentar diversos testes até que um deles obtenha um achado
estatisticamente relevante. Os testes de hipdtese mais comuns sdo apresentados na

Tabela B.1.

Tabela B.1 - Tipos de teste de hipotese

Testes Paramétricos Testes Nao-Paramétricos
Testes Pareados Teste ¢ de Student Pareado Teste Wilcoxon
Teste Signed Rank
Testes Nao-Pareados Teste ¢ de Student Nao-Pareado Teste de Kolmogorov-SMirnov

Teste Mann-Whitney U

Quando se objetiva detectar diferencas sutis, ¢ melhor, quando possivel, usar os

testes paramétricos, ja que esses sdo os mais sensiveis. Caso ndo seja obtido um
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resultado significativo neles, ¢ provavel que os ndo-paramétricos também ndo o
conseguirdo. Em qualquer caso, porém, ¢ preciso considerar o tipo de comparagao a ser
realizado, de modo que se poca escolher um teste pareado ou ndo-pareado conforme a

indicacao.

Conceitos basicos dos testes de hipotese

Hipotese nula e hipotese alternativa

Usualmente, devemos decidir entre duas hipoteses, uma sendo bastante especifica a
respeito do valor do parametro e a segunda fornecendo uma alternativa a primeira. A
primeira hipotese costuma chamar-se hipotese nula e se denota por Hy, a segunda ¢ a

hipotese alternativa, denotada por H;, conforme demonstrado na Equacgao (7).

HO:p:x @)

Hipoteses {
H:p>x

onde p corresponde ao método que estamos verificando e x ao resultado fixado como

desempenho de p antes do inicio do teste.

A hipotese nula, Hy corresponde precisamente a suposi¢do de que o novo
método ndo tem desempenho melhor do que o método que estd em uso, cujo
desempenho ¢ x. A hipoétese alternativa, H; é p > x, porque se quer verificar se o

desempenho do novo método € superior ao apresentado pelo método em uso.

Decididas as hipodteses a serem testadas, o proximo passo € construir um critério
baseado no qual a hipdtese nula sera julgada. O critério de decisdo ¢ baseado na
estatistica de teste (que ¢ uma estatistica amostral, ou um valor baseado nos dados

amostrais).
Regido Critica

E o conjunto de todos os valores da estatistica de teste que levam a rejei¢do da hipotese

nula.
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Valor Critico

E o valor, ou valores, que separam a regido critica dos valores da estatistica de teste,
estes valores ndo levam a regido da hipotese nula.

Erros Tipo I e Tipo 11

H4a sempre um grau de incerteza na decisdo tomada a respeito de uma hipotese
estatistica. Este ¢ o prego a ser pago por se trabalhar em uma situacdo onde a

variabilidade ¢ inerente.

Ao se fazer um teste estatistico podemos cometer (ndo simultaneamente) dois

tipos de erros.
a Erro tipo I: rejeitar Hy, quando se deveria ter aceitado ().
a Erro tipo II: aceitar H), quando se deveria ter rejeitado ( ).

Tabela B.2 — Tipos de erros

Hipotese
Conclusdo do teste H, é verdadeira H), ¢ falsa
Nao rejeitar H, Correto Erro tipo II
Rejeitar H, Erro tipo I Correto

Para se decidir a favor ou contra Hj, necessitamos de uma regra. Tal regra ¢é

chamada teste estatistico.

Testes bilaterais

As caudas em uma distribuicdo sdo as regides extremas, delimitadas por valores
criticos. Em um teste bilateral a regido critica (regido de rejei¢ao) estéd situada nas duas

regides extremas (caudas) sob a curva.

Nos testes bilaterais, o nivel de significancia alfa ¢ dividido igualmente entre as
duas caudas que constituem a regido critica. Por exemplo, em um teste bilateral, com

nivel de significancia de 5%, ha uma area de 0,025 em cada uma das caudas.
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Regido critica

al?

Regido critica

al?

Regido de
aceitacao

| 1 |
Figura B.1 — Teste de hipdtese bilateral
No caso de comparacao entre médias aritméticas, o objetivo do teste bilateral ¢
verificar se duas amostras possuem diferencas significativas. Nesse caso, a hipotese
nula ¢ de que as médias aritméticas populacionais sdo iguais e a hipotese alternativa ¢

que elas sao diferentes, ou seja, Hy: p; = pt, € Hy: py # 4, .

Testes unilaterais

Os testes unilaterais avaliam situa¢des do tipo "este método ¢ melhor (ou pior) que
aquele outro". A regido de rejei¢do se localiza em uma Unica extremidade da curva da

distribuicao. Os testes unilaterais podem ser a esquerda ou a direita.

Testes unilaterais a esquerda

Os testes unilaterais esquerdos possuem a regido critica localizada na regido extrema
esquerda sob a curva. O objetivo do teste unilateral a esquerda ¢ nao s6 verificar se duas
amostras possuem diferencas significativas, mas também indicar se a amostra 1
apresenta resultados significantemente menores que a amostra 2. Nesse caso, a hipotese
nula ¢ que a média aritmética populacional da amostra 1 ¢ menor ou igual a da amostra
2 ¢ a hipbtese alternativa ¢ que a média aritmética populacional da amostra 1 ¢ maior

que a da amostra 2, ou seja, Hy: p, < u, e Hy: p, > i, .

Regido critica
(24

Regido de
aceitagdo
l-a

Figura B.2 — Teste de hipdtese unilateral 4 esquerda
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Testes unilaterais a direita

Os testes unilaterais direitos possuem regido critica localizada na regido extrema direita
sob a curva. O objetivo do teste unilateral a direita ¢ ndo s6 verificar se duas amostras
possuem diferencas significativas, mas também indicar se a amostra 1 apresenta
resultados significantemente maiores do que a amostra 2. Nesse caso, a hipotese nula ¢
que a média aritmética populacional da amostra 1 € maior ou igual a da amostra 2 ¢ a
hipotese alternativa ¢ que a média aritmética populacional da amostra 1 ¢ menor que a

da amostra 2, ou seja, Hy: ;2 u, e Hy: p, < ;.

egido de
aceitagdo
l-a

Regido critica

Figura B.3 — Teste de hipétese unilateral adireita

O Teste t de Student

O Teste ¢ de Student ¢ um teste de hipdteses paramétrico, sendo os seus pressupostos de
que as duas varidveis envolvidas s3o intervalares e que ambas tem distribui¢cdo normal.
Sendo tais pressupostos verdadeiros, a variavel analisada resultante pode ser
matematicamente transformada, de modo a formar a distribui¢ao ¢ de Student; em
funcdo da qual se determina se um dado resultado ¢ ou ndo estatisticamente

significativo.

O teste ¢ de Student ¢ um dos testes mais sensiveis que existem, podendo
detectar diferengas muito pequenas, bastando apenas que se atenda aos seus requisitos.

Além disso, existe tanto uma versao pareada quanto uma nao-pareada.

O parametro usado para descrever a distribuigdo ¢ ¢ o numero de graus de
liberdade (g.l.), ou seja, o tamanho da amostra (n) — /. Quando o tamanho da amostra
cresce, a distribuicdo ¢ se aproxima da normal, este comportamento ¢ demonstrado na

Figura B.4.



128

gil =
—ql=2
—ql=5
—.l=30
niormal

Figura B.4 — Distribuicio 7 de Student

O teste ¢ baseado na verificacdo de hipdteses, e por definicao logica, uma

hipotese nunca pode ser afirmada, apenas refutada. Desta forma, inicialmente coloca-se

a hipotese nula a ser confrontada. Na hipdtese nula parte-se do principio que ndo ha

efeito da varidvel independente sobre a dependente. No caso do teste de hipoteses para

médias, parte-se do principio de que nao ha diferenca entre as médias de dois conjuntos

de dados.

A seguir serdo definidos os passos para realizagdo do teste de hipdteses ¢ de

Student:

definir Hy: p,=p, © Hi: o #p,, Hi: o <up, ou Hpi: p>u,
dependendo do tipo de teste desejado. Onde, 1, e p, sdo os valores

médios reais das amostras 4 e B, respectivamente;
calcular os valores médios amostrais de 4 € B, denominados de Ae¢ B ;

calcular as variancias amostrais de 4 ¢ B, denominados de S> ¢ S;;

B)—(u, — )
\/Si—Sé
n

t:@—ﬁyha—uMZI

Jﬁ—g
n

A- L
calcular ¢ = ( para testes bilaterais;

(1-a)2.1 Dara testes unilaterais a esquerda;
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5.

t= (Z_E)_(/'lA_:uB)St
Jﬁ—ﬁ
n

escolher um nivel de significancia (I), normalmente 1% ou 5%. O

(1-a)2.1 Dara testes unilaterais a direita;

complemento do nivel de significancia (1- [) é conhecido como nivel de

confianga ou intervalo de confianga, e € normalmente de 99% ou 95%;

procurar na tabela t-student [Lehman, 1986] o valor 7, ,y,,,, ou
{1_a)20-1» dado 0 grau de liberdade 2n-1 ¢ o nivel de confianga (1-a)/2
para o caso bilateral ou (1—«) para os casos unilaterais.

Caso os valores encontrados para ¢ estejam entre o intervalo de
1> 80 gypan OU E<—1(_,)2,,, Para o caso bilateral e ¢>—f,_,,,, ou
1<l Para os casos unilateral a esquerda e a direita,

respectivamente, rejeita-se a hipotese nula. Em caso de rejeicdo da
hipotese nula, os valores amostrais ndo condizem estatisticamente com o

pressuposto na hipotese nula.
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